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Abstract. Cloud Computing represents a paradigm that provides computing re-
sources on virtual machines that are grouped and allocated according to cus-
tomer requests. The increasing seeking for this type of service caused an in-
creasing demand for electric energy. Several types of research aim to meet the
demand for resources in Cloud Computing, and at the same time, reduce the
energy consumption in the data center. Within this context, this paper presents
a virtual machine allocation policy called Heap Allocator, which mitigates the
power consumption of the data center. A comparative analysis of the proposed
solution with other existing mechanisms showed the proposed solution reduces
the data center power consumption by approximately 1.5%.

Resumo. Computacdo em Nuvens representa um paradigma computacional
onde recursos fisicos sdo agrupados e alocados em mdquinas virtuais de acordo
com as solicitacoes dos clientes. A crescente busca por esse tipo de solugdo
ocasionou uma maior demanda por energia elétrica. Diversas pesquisas Vi-
sam atender a continua demanda de recursos em Computacdo em Nuvens, e
ao mesmo tempo, melhorar o consumo energético no data center. Dentro deste
contexto, este artigo apresenta uma Politica de Alocacdo de Mdquinas Virtuais
chamada Heap Allocator, que busca mitigar o consumo de energia de um data
center. Uma andlise comparativa da proposta com outras politicas existentes
mostrou uma reducdo do consumo de energia do data center em aproximada-
mente 1, 5%.

1. Introducao

Atualmente, muitos sistemas computacionais e sistemas de informagao estao substituindo
seu modelo tradicional de computagdo por um novo conhecido como Computagao em
Nuvens. O modelo tradicional compreende a divisdo das maquinas entre clientes e servi-
doras. Os servidores possuem grande capacidade de processamento € armazenamento e
disponibilizam seus recursos e servigos as maquinas clientes através de uma rede como,



por exemplo, a Internet. O papel das maquinas clientes € interagir com os usudrios e
consumir tudo aquilo que é ofertado pelos servidores. Um data center representa um
conjunto de servidores e de equipamentos de rede, que interliga esses servidores € 0s co-
nectam aos usudrios através da Internet [Rong et al. 2016]. Um problema decorrente do
modelo tradicional de computagdo € o desperdicio de recursos pela infraestrutura do data
center. Neste modelo, cada servidor hospeda uma tnica aplicag@o ou servigo que, devido
a variagdo constante de demanda, pode, muitas vezes, subutilizar os recursos computaci-
onais da maquina em questdo. Este sub-uso pode levar a uma ociosidade dos recursos e
ocasionar gastos e desperdicios para o data center.

Para solucionar esse problema, o modelo de Computagdo em Nuvens emprega
a técnica da Virtualizacdo. Tal mecanismo consiste na virtualizagdo dos recursos
fisicos do hardware e os oferece como recursos virtuais as aplicacdes de alto nivel
[Zhang et al. 2010]. Dessa forma, é possivel implementar varias aplicagdes dentro de
um mesmo servidor fisico. Cada aplica¢do € inserida em uma Mdaquina Virtual (VM) para
a execugdo. Uma VM consiste de um subconjunto de recursos virtuais do servidor fisico
de forma que nao exista sobreposi¢do entre elas.

A crescente procura por servicos em Nuvem motivou o aumento no nimero e
no tamanho dos data centers. Um dos problemas relacionados a essa expansao € o
alto consumo de energia do data center. Para se ter uma idéia, em 2013, segundo
[Delforge 2014], estima-se que apenas os data centers dos Estados Unidos consumiram
91 bilhdes kilowatts-hora de eletricidade e que tal valor seria suficiente para abastecer
todas as residéncias da cidade de Nova York por dois anos seguidos. Outros estudos re-
velam que o indice de crescimento no consumo energético dos data centers é de 18% ao
ano e que, até 2020, eles serdo os responsaveis por 2% do consumo mundial de energia
[Sharma and Reddy 2015]. Um estudo mais recente da Forbes [Forbes 2017] aponta que
todos os data centers do planeta consumiram cerca de 416 terawatts de energia. Tal valor
representa cerca de 40% a mais do consumo energético de todo o Reino Unido.

O presente trabalho propde uma nova Politica de Aloca¢do de Mdquinas Virtuais
com o objetivo de reduzir o consumo de energia elétrica de um data center em ambi-
ente de Computagdo em Nuvens. A politica em questdo utilizard uma estrutura de dados
conhecida como MaxHeap para definir o servidor com a maior eficiéncia energética e
escolhé-lo para receber uma VM em processo de alocagdo.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: A Sec¢do 2 abordara
os principais trabalhos relacionados com a técnica aqui proposta. A Se¢ao 3 apresentara
os principais conceitos associados a estrutura de dados Heap. A Secdo 4 descreverd a
proposta deste trabalho: a Politica de Alocacdo HeapAllocator. A Secdo 5 apresentara
as configuracdes do cendrio utilizado na simulacao e as métricas usadas para a avaliacdo
de desempenho das Politicas. A Secao 7 apresentard as conclusdes obtidas e possiveis
trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Em [Beloglazov and Buyya 2012], o problema de alocacdo de maquinas virtuais, consi-
derando o consumo de energia, é dividido em duas partes: 1) Escolha do servidor que
receberd a VM; 2) Otimizacdo da localizacdo das VMs alocadas. No primeiro caso, €
realizada a modelagem como um problema do empacotamento e € utilizado o algoritmo



Modified Best Fit Decreasing. Nesse algoritmo, a lista de maquinas virtuais a serem alo-
cadas sdo ordenadas em ordem decrescente de acordo com a taxa de utilizacdo de CPU.
Em seguida, cada mdquina virtual é alocada no servidor no qual havera o menor aumento
de consumo de energia apds a alocagdo. No segundo caso sao utilizadas politicas de
migracdo de VMs onde sdo estabelecidos o limite inferior e o superior de utilizacdo dos
recursos de um servidor. O objetivo é manter todos os servidores ativos dentro da faixa
estabelecida pela politica. Apesar de apresentar bons resultados para os cendrios testados,
essa abordagem nao diferencia os servidores em relacdo a sua capacidade de processa-
mento e seu consumo de energia. Desse modo, em um cendrio heterogéneo o algoritmo
pode consolidar as maquinas virtuais em um servidor onde a eficiéncia energética € baixa,
ocasionando um consumo de energia maior do que o esperado.

Em [Nasim et al. 2016], os autores apresentam uma técnica para realizar a
alocagdo de maquinas virtuais considerando a energia elétrica consumida e os recursos
utilizados por elas: processamento, memoria principal e memodria secundéria. Sua es-
tratégia aloca maquinas virtuais que necessitam intensamente de um mesmo tipo de re-
curso em servidores diferentes. O autor recorreu ao conceito de sensibilidade formulado
por [Taheri et al. 2017]. A sensibilidade de uma méquina virtual por um recurso com-
putacional é diretamente proporcional ao nivel que ela necessita desse recurso, ou seja,
o quanto seu desempenho é degradado caso esse recurso lhe seja disponibilizado de ma-
neira insuficiente. Os autores afirmam que essa técnica ndo € uma heuristica rapida, por
isso realizaram os experimentos com pequenas instancias para o problema de alocacdo
de mdquinas virtuais, especificamente com 45 mdquinas virtuais e 20 maquinas fisicas.
Todas as maquinas fisicas possuem a mesma configuracio, o que representaria um data
center homogéneo.

Em [Nasim and Kassler 2017], os autores acreditam que para realizar uma
consolidagc@o energeticamente eficiente deve-se conhecer as demandas de cada maquina
virtual por recursos computacionais. Eles afirmam também que esses dados sdo dificeis
de se obter, uma vez que a carga de trabalho dos servi¢cos em execuc¢ao nas maquinas virtu-
ais sofrem variacdo com um curto intervalo de tempo. Uma estratégia robusta de alocagdo
deve realizar a consolidag¢ao de forma que o servidores suportem tal variacdo sem violar
demasiadamente o SLA. A heuristica utilizada foi baseada na Busca Tabu (TS). O autor
acrescentou em sua estratégia ideias de Otimizacao Robusta, que trabalha com problemas
onde ndo se tem dados precisos, mas que podem ser limitados. Para isso a funcdo de
avaliacdo foi modificada adicionado um ruido R na solucao atual, onde R representa as
alteracodes esperadas nos dados de entrada. Ela observa quanto as maquinas virtuais po-
dem variar para continuar atendendo a restricdo de capacidade méxima definida por sua
politica. Observe que se a variagdo for maior que o limite definido, a politica terd seu
desempenho degradado.

Em [Okadaetal. 2015], sdo propostos trés algoritmos para a alocagcdo de
maquinas virtuais em um data center: um baseado no First Fit Decreasing (FFD)
[Yue 1991] e outros dois derivados do Power Aware Best Fit Decreasing (PABFD)
[Beloglazov 2013]. O FFD opera alocando VMs em servidores com base em uma lista
ordenada (decrescente) de uso de CPU. Primeiramente, a lista de VMs € ordenada de
forma descrescente com base no uso de CPU. Posteriormente, tal lista é percorrida, bem
como a lista de servidores disponiveis. Cada VM ¢ alocada no primeiro servidor com



recursos suficientes para armazend-la. A contribui¢cao do trabalho de [Okada et al. 2015]
¢ suspender todos os servidores que ndo receberam nenhuma maquina virtual durante o
processo inicial de alocacao.

O PABFD, por sua vez, trabalha com uma estimativa da energia antes da alocacao
efetiva da VM em um servidor. Assim, como no FFD, inicialmente, a lista de VMs €
ordenada de forma decrescente de acordo com a utilizagdo de CPU. As listas de VMs e de
servidores também sdo percorridas. Entretanto, ao invés de alocar a VM no primeiro ser-
vidores com capacidade para armazena-la, € feito uma andlise e € escolhido o servidor que
sofrerd o menor aumento de energia apds a alocagdo. Além da suspensdo dos servidores
que ndo possuem maquinas virtuais, a outra contribuicao de [Okada et al. 2015] foi criar
o GPABFD (Global Power Aware Best Fit Decreasing). O GPABFD é uma modificacdo
na fun¢do que estima o aumento energértico da VM a ser alocado em um servidor. Ao
contrdrio da proposta original, o GPABFD avalia o efeito energético em uma escala ’glo-
bal”, ou seja, em relacdo a todo data center. Dessa maneira, a alocagdo é feita visando
reduzir o consumo energético de todo o data center e nao apenas do servidor local.

O primeiro problema de ambas as abordagens é que a efici€ncia energética dos
servidores durante o processo de alocacdo nao é analisada, o que pode ocasionar a uma
resposta nao 6tima do problema, mesmo com a modificacdo sugerida pelo GPABFD que
ndo utiliza a eficiéncia energética para escolher o melhor servidor para uma VM. Em
segundo lugar, devido a natureza dinAmica de um data center, ordenar uma lista de VMs é
algo dificil de ser realizado, pois tal lista estard sempre em constante modifica¢do, devido
a chegada ou eventuais saidas de VMs do data center. O HeapAllocator busca mitigar
esses dois problemas.

3. Fundamentacao Teorica

Uma Heap é uma estrutura de dados que permite a implementacdo de uma fila
de prioridades [Lafore 2017]. Uma fila de prioridade € um tipo abstrato de dados
que armazena uma cole¢do de elementos organizados de acordo com uma prioridade
[Goodrich and Tamassia 2013]. Em uma fila de prioridade, os elementos sdo armaze-
nados de maneira ordenada baseado nos seus niveis de prioridades.

A fila de prioridade pode ser classificada como de maximo ou de minimo. A fila
de maximo € aquela cujo a prioridade de cada pai € maior ou igual que qualquer um de
seus filhos. Ja no caso da fila de minimo, ocorre o contrario, ou seja, a prioridade de cada
pai é menor ou igual que qualquer de seus filhos. Dessa maneira, o primeiro elemento da
fila serd o maior e o menor dos valores da estrutura (para as filas de maximo e de minimo,
respectivamente).

Os dois principais métodos em uma fila de prioridade sdo: inser¢ao e remocao de
elementos. A operacdo de inser¢do consiste em adicionar um elemento na fila de prio-
ridade, mantendo a ordena¢@o dos niveis de prioridade. A operacdo de remoc¢do remove
e retorna o elemento com maior ou menor prioridade, de acordo com o tipo da estrutura
implementada.

A estrutura Heap pode ser visualizada como uma darvore bindria e representada
através de um vetor. Cada elemento do vetor corresponde a um né da arvore binaria € o
no raiz € o maior ou 0 menor elemento de acordo com o nivel de prioridade estabelecido.



Uma Heap implementa os métodos de inser¢do e remocdo de uma fila de priori-
dades em tempo logaritmico [Cormen 2009]. No método de insercdo da Heap, o novo
elemento é sempre inserido no final da estrutura. Apds isso, sdo realizadas comparacoes
entre a prioridade do novo elemento com as prioridades dos elementos ja inseridos na es-
trutura. Considerando uma Heap de prioridade maxima, entdo nesse caso, se o elemento
possuir uma prioridade maior do que seu pai, eles serdo trocados de posi¢dao. Esse com-
portamento € mantido até que a prioridade do né pai seja maior do que a prioridade do
novo elemento.

Ja no procedimento de remocao, o topo da estrutura, que pode conter ou o maior
ou o menor elemento de acordo com a prioridade previamente estabelecida, é sempre
retirado. Apds a remogao, a estrutura se reorganiza através de comparagdes. Ao remover
o topo da Heap, o ultimo elemento da estrutura € posto no lugar do elemento excluido.
Assim, 0 novo topo serd comparado com os seus nds filhos. Nesse caso, o elemento serd
permutado com o filho de maior prioridade. Esse comportamento é mantido até que os
nos filhos do elemento tenham prioridades menores do que ele.

4. A Politica Heap Allocator

A Politica HeapAllocator utiliza uma estrutura Heap com prioridade méxima, cujo obje-
tivo principal € reduzir o consumo de energia elétrica de um data center. Uma vantagem
da Heap com prioridade € que suas operagdes de insercao e remog¢ao possuem uma com-
plexidade computacional na ordem O(nlogn). Assim, espera-se que a HeapAllocator seja
computacionalmente rapida. A HeapAllocator € uma Politica de Alocagdo monocritério,
sendo que neste trabalho, € considerada apenas a CPU (em MIPS) como critério para
determinar se um servidor fisico € capaz ou nao de receber uma maquina virtual.

A estrutura Heap da HeapAllocator € responsavel por ordenar informagdes de
servidores que ja possuem maquinas virtuais. A estrutura em Heap € ordenada de acordo
com a métrica de eficiéncia energética (M) definida na Férmula 1. Tal métrica é o resul-
tado da divisao entre a eficiéncia energética do servidor em andlise (Ey) e a taxa de CPU
ociosa no mesmo servidor (M I PS;s,) naquele instante.

Ey

M=——
MIPSgs,
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De acordo com [Lago et al. 2012], a eficiéncia energética (£) de um servidor é
obtida através da divisdo entre a quantidade maxima de MIPS por ele disponibilizada
(MIPS,,q.)  a quantidade mdxima de energia consumida por esse mesmo servidor
(Eeons)- A formula da eficiéncia energética pode ser visualizada na Férmula 2.
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Como o valor da métrica é diretamente proporcional a eficiéncia energética,
quanto maior o seu valor, mais apropriada € a alocacao de uma maquina virtual no servidor
em questdo. Dessa maneira, em uma Heap com prioridade maxima, o melhor candidato
para receber uma nova maquina virtual, em termos de eficiéncia energética, estard sempre
no topo da estrutura.



Os passos da politica de alocagdo de maquinas virtuais HeapAllocator sdo descri-
tos em Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Politica Heap Allocator
Entrada: Lista de VMs, Lista de Hosts Vazios e Heap de Hosts
Saida: VMs alocadas nos servidores

1 inicio
2 enquanto Lista de VMs ndo é vazia faca
3 VM atual recebe a primeira VM da Lista de VMs;
4 enquanto heap ndo estd vazia faca
5 Host atual recebe o host do topo da heap;
6 se Host atual possui CPU disponivel entao
7 Alocar VM atual no Host atual selecionado;
8 Retirar VM atual da Lista de VMs;
9 Atualizar Host atual na heap com prioridade;
10 fim
1 senao
12 | Retirar topo da heap;
13 fim
14 fim
15 se heap estd vazia entao
16 Retirar Host atual da Lista de Host Vazios;
17 Alocar VM atual no Host atual selecionado;
18 Inserir Host atual na heap com prioridade;
19 Retirar VM atual da Lista de VMs;
20 fim
21 fim
22 fim

O algoritmo recebe trés estruturas como entradas: 1) Uma lista com mdquinas
virtuais passiveis de alocacdo no servidor (Lista de VMs); 2) Uma lista, ordenada com
base na eficiéncia energética (£;), com todos os servidores vazios, ou seja, sem nenhuma
maquina virtual alocada (Lista de Hosts Vazios); 3) a Heap de Hosts com todos os servi-
dores ativos, ou seja, que possuem ao menos uma maquina virtual alocada.

O algoritmo ainda possui duas variaveis relacionadas ao processo de decisdo sobre
a alocacdo de uma maquina virtual em um servidor. A varidvel Host atual refere-se a um
servidor candidato a receber uma das maquinas virtuais. J& a varidvel VM atual esta
relacionada a uma maquina virtual da Lista de VMs que estd em processo de alocagao.

O objetivo do algoritmo € primeiro tentar alocar a VM atual em servidores ati-
vos com base na ordem definida pela Heap de Hosts (Linhas 4-14). Caso ndo encontre
algum apto a recebé-la, o algoritmo deverd alocd-la no primeiro servidor da Lista de
Hosts Vazios (Linhas 15-20), ou seja, no servidor inativo que apresenta a maior eficiéncia
energética. Tal comportamento € motivado pela tentativa da Politica em procurar, inicial-
mente, consolidar as maquinas virtuais nos servidores ativos que se encontram na Heap.
Esta consolidacao possibilita a economia de energia, pois todos os servidores que estdao



vazios podem ser postos em um modo de economia de energia, por exemplo, em modo de
hibernagao.

O primeiro passo do algoritmo € verificar se a Lista de VMs ndo esta vazia (Linha
2), ou seja, se existem maquinas virtuais a serem alocadas nos servidores. Caso positivo,
retira-se a primeira maquina virtual da lista e a armazena em VM atual (Linha 3). Feito
isso, € verificado se a Heap também nao estd vazia (Linha 4). Caso positivo, o servidor
no topo da Heap é escolhido e armazenado na varidvel Host atual (Linha 5). Na Linha
6, € verificado se o servidor tem capacidade de receber a maquina virtual em andlise.
Caso positivo, a maquina virtual é alocada (Linha 7) e a Heap atualizada (Linha 9). Caso
negativo, retira-se o topo da Heap e continua-se a busca por um servidor com capaci-
dade suficiente para alocar a miquina virtual (Linha 12). Esta busca acontece sempre
obedecendo a ordem definida pela Heap.

Caso a heap esteja vazia (Linha 15), o HeapAllocator tem de escolher um servidor
que ainda ndo possui nenhuma maquina virtual. Assim, a varidvel Host atual é preenchida
com o primeiro servidor com capacidade para receber a maquina virtual (Linha 16), a VM
atual € alocada no Host atual (Linha 17) e o servidor € inserido na Heap (Linha 18).
O processo continua até que todas as VMs sejam alocadas em um servidor (Saida do
algoritmo).

5. Cenario de Simulacao

Neste trabalho, foi utilizado o simulador CloudSim [Calheiros et al. 2011] pelo fato de
Jé& possuir algumas Politicas de Alocacdo de VMs implementadas em sua versdao nativa,
além de sua ampla aceitacio pela comunidade académica.

Com o objetivo de aproximar os ambientes simulados a um data center real,
buscou-se projetar um cendrio com servidores e maquinas virtuais com configuragdes
utilizadas em um ambiente real e tarefas com perfis de consumo de recursos fisicos
equivalentes a realidade. Para este trabalho foi utilizado o cendrio proposto em
[Beloglazov and Buyya 2012], pois atende ao perfil desejado de cendrio e possui um con-

junto de Politicas de Alocacdo que serdao usadas na validagcdo dessa proposta.

O data center simulado € composto por 800 servidores, sendo metade deles HP
ProLiant G4 e a outra metade HP ProLiant G5. Os dois tipos de servidores sdo cons-
tituidos por um processador de dois nicleos, 4 gigabytes de memodria RAM, 1 Gbit/s de
largura de banda e 1 terabyte de armazenamento secundario. Quanto a capacidade de
processamento, o0 HP ProLiant41 G4 possui 1860 MIPS por nticleo e o HP ProLiant G5
tem 2660 MIPS por nucleo.

A Tabela 1 define o modelo de consumo de energia dos servidores supracitados.
O consumo de energia de cada servidor € calculado em fun¢@o do seu nivel de carga de
trabalho para atender as miquinas virtuais em um determinado tempo. Os percentuais
intermedidrios sao obtidos através da interpolag¢do dos valores piso e teto mais proximos
ao percentual em anélise.

As configuragdes das maquinas virtuais também seguem modelos reais comer-
cializados. A empresa Amazon disponibiliza quatro instancias de maquinas virtuais:
Microinstancia (Micro Instance), Instancia Pequena de proposito geral (Small Instance),
Instancia Extra Grande de proposito geral (Extra Large Instance) e Instancia Média Oti-



mizada para computacdo (High-CPU Medium Instance). Tais instancias serdo retratadas
na simulacdo com as configuracOes descritas na Tabela 2.

Um componente importante para a simulagdo de uma tarefa no CloudSim
¢ a Cloudlet. Uma Cloudlet é responsdvel pelo gerenciamento dos recursos ne-
cessdrios para a execugdo de uma tarefa entregue a ela. Para o cendrio proposto por
[Beloglazov and Buyya 2012], foi utilizado o projeto CoMon [Park and Pai 2006] com
dados sobre o consumo de CPU de maquinas virtuais em dez dias aleatorios entre Margo
e Abril de 2011. Cada histérico de consumo da CPU coletado devera ser entregue a uma
Cloudlet, a qual serd atribuida a uma tinica maquina virtual para processamento.

O CloudSim foi configurado para simular cada um dos dez dias. O projeto CoMon
colheu os dados de consumo de CPU das maquinas virtuais a cada 5 minutos. Portanto, na
simulagdo as maquinas virtuais terdo uma variacdao no consumo de CPU a cada 5 minutos
em todos os 10 dias.

Tabela 1. Padrao do consumo de energia dos servidores

Servidor | 0% | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
HPG4 (W) | 86 | 894|926 | 9 |99.5 | 102 | 106 | 108 | 112 | 114 | 117
HPG5(W) [ 93.7| 97 | 101 | 105 | 110 | 116 | 121 | 125 | 129 | 133 | 135

Tabela 2. Resumo das configurac6es das VMs
Recurso High-CPU Medium | Extra Large Small Micro
Numero de nicleos 1 1 1 1
Processamento 2500 MIPS 2000 MIPS | 1000 MIPS | 500 MIPS

Memoria Principal 870 MB 1.7 GB 1.7 GB 613 MB

Tamanho da VM 2.5 GB 2.5GB 2.5GB 2.5GB

Lagura de Banda 10 Mbit/s 10 Mbit/s 10 Mbit/s | 10 Mbit/s

Numero de VMs N® de C410ud ets

Visando comparar os resultados obtidos neste trabalho, foram utilizadas
as politicas de alocacdo de madaquinas virtuais definidas em [Buyyaetal. 2010] e
[Beloglazov and Buyya 2012]:

1. Interquatile Range (IQR): Determina o limiar maximo do estado do servidor com
base na diferenga entre o primeiro e o terceiro quartil do histérico de consumo de

CPU do referido servidor [Jain 1991];

2. Local Regression (LR): Determina uma linha de tendéncia com base no histérico
de consumo de CPU e procura estimar o valor da préxima observagao. O servidor
¢ considerado sobrecarregado se tal estimativa satisfazer uma inequacao presente
em [Beloglazov and Buyya 2012]



3. Local Robust Regression (LRR): Semelhante a politica anterior, mas os termos
da inequacdo sdo obtidos através de técnicas um pouco mais robustas. A LRR
tem como objetivo mitigar o problema que os outliers trazem para a politica LR
[Beloglazov and Buyya 2012].

4. Median Absolute Deviation (MAD): Determina o limite maximo do estado
do servidor com base na mediana dos desvios absolutos de cada dado obtido
do histérico de consumo de CPU do servidor e da mediana deste conjunto
[Jain 1991];

5. Static Threshold (THR): Define estaticamente o limite superior de utiliza¢do para
servidores e mantém a utilizacao total da CPU abaixo desse limiar.

Para realizar a simulacdo, € necessario a presenca de politicas de selecao de VM. Quando
um servidor estd sobrecarregado, uma politica de selecao determina quais entre suas
maquinas virtuais devem ser migradas para outro servidor, com o intuito de aliviar a
carga de trabalho do servidor em questdo. ApoOs uma andlise dos resultados apresen-
tados em [Beloglazov and Buyya 2012], a politica de Méaxima Correlagdo (MC) foi es-
colhida para os testes. A politica de selecio MC possui como base a ideia proposta
por [Verma et al. 2009], onde a VM que possui maior correlagdo de utilizacao CPU em
relacdo as outras VMs € selecionada para ser migrada. Tal correlacdo é obtida com a
aplicacdo da técnica de Regressdo Linear Multipla (RLM) e sua qualidade mensurada
através do Coeficiente de Regressao.

Para validar a eficiéncia da politica de alocacdo HeapAllocator, foram adotadas
quatro métricas baseadas no trabalho em [Beloglazov and Buyya 2012].

5.1. Energia total consumida

A referida métrica calcula a quantidade de energia consumida pelo data center ao final
de cada dia simulado. O CloudSim calcula a energia consumida por cada servidor com
base na sua utilizagdo de CPU em um determinado instante de tempo, segundo definido
na Tabela 1. Ao final de cada dia simulado, o préprio CloudSim soma a quantidade total
de energia consumida por cada servidor e obtém o gasto total do data center (referente
apenas aos servidores e ndo a toda a infraestrutura de TI).

5.2. Numero total de migracoes

Esta métrica registra a quantidade de migracdes de maquinas virtuais realizadas pelo data
center ao longo do dia simulado. Dessa forma, a cada migracao realizada, o CloudSim
incrementa uma varidvel referente ao nimero de migracdes. Ao final do dia, o conteddo
da variavel é apresentado.

5.3. Performance degradation due to migration (PDM)

Para cada méquina virtual em processo de migracao, a quantidade de CPU atribuida a
ela sofre uma degradagdo de 10% pelo proprio simulador CloudSim. Tal penalidade
tem como finalidade simular o tratamento de eventos relacionados ao procedimento
de migracdo da mdaquina virtual. De acordo com [Beloglazov and Buyya 2012], essa
degradacdo é representada como uma violacdo de SLA, pois uma parte da quantidade
de CPU da mdaquina virtual ndo estd sendo utilizada por ela. A métrica PDM calcula o
percetual médio de MIPS indisponivel as maquinas virtuais durante a migragao e € defi-
nida pela Férmula 3, onde M € o nimero de VMs, Cy, € a quantidade de processamento



perdido devido a migracdo pela VM j, e (), a quantidade de processamento exigido
durante a migragdo da VM j.

1 X ¢y,

PDM = sz; e

3)

5.4. SLA violation time per active host (SLATAH)

Nos cendrios de Computacao em Nuvens, as mdquinas virtuais podem utilizar somente
a quantidade de hardware atribuida a elas para executar suas tarefas. No trabalho de
[Beloglazov and Buyya 2012], todos os casos onde um servidor sobrecarregado estd com
a utilizacdo de CPU em 100% sdo considerados como violagdo de SLA, uma vez que
servidores nesse estado nao conseguem oferecer mais unidades de processamento as
maquinas virtuais neles hospedadas. A métrica SLATAH calcula o percetual médio do
tempo em que os servidores estavam nessa situacdo (consumindo toda a CPU disponivel)
enquanto ativos. A métrica SLATAH € definida na Férmula 4, onde N é o nimero de
servidores, 7§, € a quantidade de tempo onde o servidor i consumiu 100% do seu CPU, e
T,,, a quantidade de tempo onde o servidor i estava ativo.

)

SLATAH = — f: L,
N i1 L

6. Resultados

Os resultados foram obtidos através da analise do dados referentes as métricas de consumo
total de energia, nimero de migracdes, SLATAH e PDM. Estas métricas foram descritas
nas se¢des anteriores. O resultado de cada politica, em cada métrica, foi obtido através da
mediana dos valores encontrados nos dez dias de simulagdo.

Quanto ao consumo de energia, a politica HeapAllocator (H) alcangou os
melhores resultados quando comparados aos resultados das propostas sugeridas por
[Buyya et al. 2010] and [Beloglazov and Buyya 2012]. Como pode ser visualizado na
Figura 1, a politica HeapAllocator (H), proposta nesse trabalho, foi a primeira colocada
e apresentou uma economia de aproximadamente 21% em relacdo a ultima colocada (a
politica THR) e 1% em relagdao as segundas colocadas (as politicas LR e LRR). Esse
comportamento se deve a estrutura de Heap proposta pela HeapAllocator que ordena
os servidores com base na sua eficéncia energética. Assim, a HeapAllocator escolhe
sempre os servidores mais eficientes em termos energéticos e isso reflete nos resultados
dessa métrica. A tentativa de alocar a maior quantidade de maquinas virtuais por servidor
(consolidacao) também contribui para este resultado positivo.

Em relacdo a quantidade de migracdes, mais uma vez, a politica HeapAllocator
obteve bons resultados. Como pode ser visto na Figura 2, a HeapAllocator foi mais uma
vez a primeira colocada e apresentou uma reducdo de 4% em relagdo a tltima colocada
(a politica THR) e obteve reducdo de 2% comparada ao da segunda colocada (a politica
IQR). Tal comportamento se deve a consolidacdo satisfatéria de maquinas virtuais pro-
posta pela HeapAllocator que minimiza a necessidade de realizar migragdes de maquinas
virtuais.



180 i i 17725

17353

171.41
160} :
148.30 146.29 148.30
140} ]
=
g 120} -
c
g
= 100} :
£
2
£ sof ]
o
&
5 60F 4
[=
w
a0} ]
20} ]
MAD LRR H THR LR IQR

Figura 1. Resultados obtidos com a métrica consumo de energia
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Figura 2. Resultados obtidos com a métrica nimero de migracoes

Os resultados gerados pela métrica PDM foram os mesmos em relagdo a todas
as politicas quando utilizadas em conjunto com a politica de selecao MC (Figura 3). A
politica de selecio MC exige uma quantidade de tempo maior para verificar e retornar
se um servidor estd sobrecarregado ou ndo em relacdo as demais politicas de sele¢do, o
que ocasiona um atraso maior para liberacao de recursos que estao sendo utilizados pelas
VMs que precisam realizar migragdo.

Em relacdo a métrica SLATAH, a politica HeapAllocator apresentou resultados
nao satisfatorios em comparagdo com as demais propostas (Figura 4). A politica HeapAl-
locator apresentou um dos piores resultados em relacao as outras politicas de alocagdo. A
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Figura 3. Resultados obtidos com a métrica PDM
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Figura 4. Resultados obtidos com a métrica SLATAH

HeapAllocator apresentou um diferenca de aproximadamente 0.5% em relacdo a primeira
colocada (politica IQR). Isso € ocasionado pelo longo periodo necessario para verificagao
de sobrecarga do servidor, cujo método € importado das politicas de alocacdo LR e LRR,
como explicado na secdo anterior. Esse método de verificacao de sobrecarga € mais cus-
toso e representa um atraso em politicas relacionadas a regressao linear, deixando o servi-
dor sobrecarregado por mais tempo mais rapidamente até a tomada de decisdo, enquanto
que a politica IQR analisa se um servidor estd sobrecarregado mais rapidamente, visto
que o método possui complexidade O(nlogn) [Ali and Smith 2006].



7. Conclusao

O principal objetivo deste trabalho foi definir uma politica de alocacdo de maquinas vir-
tuais em ambiente de Computagdo em Nuvens, denominado HeapAllocator, que usa a
estrutura de dados heap com prioridade para definir o melhor servidor apto a receber uma
maquina virtual em processo de alocacdo ou realocacao. O processo de escolha do servi-
dor é realizado visando reduzir o consumo de energia total do data center. Esta anélise
energética representa a contribui¢io desse trabalho.

A partir dos resultados obtidos, foi constatado que a politica HeapAllocator
alcancou desempenho satisfatério em comparacdo as outras politicas existentes em
relacdo ao consumo de energia. A HeapAllocator conseguiu reduzir o consumo de ener-
gia durante a alocacdo de maquinas virtuais, gracas ao mecanismo de tentar, inicialmente,
consolidar as maquinas virtuais em poucos servidores e também por buscar usar apenas
servidores energeticamente mais eficientes. Os resultados alcangados nas métricas rela-
cionadas ao desempenho (PDM e SLATAH) apresentaram um pequeno acréscimo que
indicam um maior nimero de violacdes de SLA. A politica também reduziu o nimero
total de migracdes de maquinas virtuais.

Como trabalhos futuros, € sugerido um estudo para calibrar a féormula usada na
politica HeapAllocator com o objetivo de reduzir ainda mais o consumo de energia. Além
disso, € sugerido um estudo sobre a aplicacdo da HeapAllocator em conjunto com outras
politicas de sele¢do, mas voltadas para a economia de energia também com o objetivo
de reduzir ainda mais o consumo de energia. Por fim, é sugerido realizar testes com a
politica em ambientes reais ou emulados com o intuito de aumentar a credibilidade dos
resultados obtidos via simulacdo.
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