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Abstract. This research builds upon the Slice as a Service paradigm proposed in
the Novel Enablers for Cloud Slicing (NECOS) project. Assuming the provision
of end-to-end slices which are composed by resources coming from multiple
infrastructure providers, this work explores an osmotic orchestration approach
in a cloud slice context, aiming to preserve SLAs during run time. The objective
is to develop a mechanism to orchestrate the rearrangement of spare resources
placed in a lightly loaded slice part towards a heavily loaded one. This paper
brings an innitial experiment to validate the operation of the built testbed.

Resumo. Essa pesquisa baseia-se no paradigma Slice as a Service proposto
no projeto Novel Enablers for Cloud Slicing (NECOS). Assumindo o forneci-
mento de slices fim-a-fim, as quais sdo compostas por recursos vindos de mul-
tiplos provedores de infraestrutura, esse trabalho explora uma abordagem de
orquestracdo osmotica, em um contexto de cloud slice, visando preservar o
SLA durante o tempo de execucdo. O objetivo é desenvolver um mecanismo
para orquestrar o rearranjo de recursos excedentes contidos em uma parte da
slice pouco utilizada para uma parte que esteja mais sobrecarregada. Este ar-
tigo traz um experimento inicial para validar a operacdo do ambiente de testes
construido.

1. Introducao

A Computagcdo em Nuvem (Cloud Computing) € o paradigma que emergiu da oferta de
recursos computacionais na forma de um modelo pay-as-you-go, no qual o cédlculo do
pagamento pelo servico € feito conforme seu uso em um determinado periodo. Um dos
diferenciais da Computacdo em Nuvem € a elasticidade, a qual permite aos usudrios ad-
quirir ou liberar a quantidade necessaria de recursos computacionais, de acordo com sua
necessidade [Netto et al. 2014].

O modelo de negécio da Computagao em Nuvem oferece servigos em trés niveis:
infraestrutura (laaS$ - Infrastructure as a Service), plataforma (PaasS - Platform as a Ser-
vice) e software (SaaS - Software as a Service), sendo que existem diversos provedores
disponibilizando seus recursos em cada camada. Ortogonal a todas essas camadas estd o
conceito de Slice ou Cloud Slice. Uma slice, ou fatia, pode ser vista como um conjunto
de recursos fisicos ou virtuais (rede, processamento e armazenamento) que podem aco-
modar componentes de um servi¢co, de maneira integrada e independente de outras slices
[Freitas et al. 2018]. O enorme niimero de combinacOes possiveis € muitas vezes a com-
plexidade de integracdo desses recursos, tornam dificil o trabalho de organizacdes que



queiram oferecer seus servigos utilizando diferentes provedores de computagdo, armaze-
namento e conectividade. Toda essa complexidade torna o lancamento de novos servigos
uma tarefa demorada e cara [Silva et al. 2018].

Com a finalidade diminuir essa complexidade, surgiu o projeto NECOS (Novel
Enablers for Cloud Slicing), no qual se insere este trabalho [NECOS 2018b]. O objetivo
geral do projeto € investigar um novo modelo de negdcio chamado de Slice as a Service.
Neste contexto, serd testada a criacdo de cloud slices sob demanda, em um ambiente
multi-dominio. Além da criagdo, serd investigada a reconfiguragao automatica de recursos
da slice, a fim de garantir a qualidade de servico dos clientes do NECOS para com seus
usudrios finais.

Primeiro, o cliente fornecera uma descricao da slice que ird precisar para o sistema
NECOS. Depois de alocado esse conjunto de recursos, vindos de um ou mais provedores,
o cliente poderd prover seus servicos ao seus usudrios finais. Devido a natureza dindmica
da maioria das aplicagdes hospedadas na nuvem, a demanda do cliente poderd sofrer
variagdes para mais ou para menos. Por essa razdo, serdo feitas constantes verificacdes
do Service Level Agreement (SLA) que estd sendo provido aos usudrios finais do cliente
(mais detalhes dessa estimativa em [Pasquini and Stadler 2017]). Buscando evitar que-
bras nesse acordo de servico, o sistema NECOS ajustara as configuracdes da slice, objeti-
vando manter a qualidade do servigo oferecido. Para manter o SLA contratado e os custos
do cliente proporcionais a demanda de maneira dinamica, é necessirio um orquestrador
inteligente que gerencie a alocagdo e desalocagao de recursos.

Nesse cendrio, o foco deste trabalho é o redimensionamento inteligente e au-
tomatico de slices. A abordagem escolhida para a tratativa desse problema € a
Computacao Osmotica [ Villari et al. 2016]. Como na biologia, em que a osmose se refere
a passagem de dgua de um meio a outro para igualar concentracdes de solutos, recursos
também podem fluir para onde a demanda se concentra, evitando desperdicios e pro-
vendo melhor qualidade ao cliente final. Assim, o objetivo € avaliar o uso da Computagao
Osmotica no contexto da orquestragao de cloud slices. Adiante, é proposto um arcabougo
para orquestracdo osmotica de cloud slices, que adapta os recursos das partes da slice
de maneira osmdtica, com a finalidade de manter o SLA acordado aproximando o custo
operacional ao mais baixo possivel. Neste artigo, apresentamos também resultados de um
experimento inicial, no qual o ambiente de testes desenvolvido coleta métricas de uma
aplicacao de video sob demanda sendo ofertada em um slice. A partir destas métricas o
orquestrador ird estimar a situacdo do SLA, ou seja, o primeiro passo na construcao deste
trabalho.

Na préxima Sec¢do, sdo apresentados trabalhos que tratam da orquestragdo de re-
cursos, no contexto de nuvem, 10T e servigos, intrinsecamente relacionados com este tra-
balho. Apds, a Se¢do 3 expde um arcabougo para orquestracao de cloud slices de maneira
osmoética, no contexto do projeto NECOS. Na sequéncia, a Se¢ao 4 mostra a plataforma de
experimentacdo elaborada para a investigacao desse orquestrador. Em seguida, a Secdo 5
mostra os resultados iniciais nessa plataforma. Por fim, a Secdo 6 retine as consideragdes
finais juntamente com os proximos passos desta pesquisa.



2. Trabalhos Relacionados e Fundamentacao Tedrica

O problema da orquestragdao de recursos pode ser observado de diferentes angulos,
dependendo dos recursos que se planeja gerenciar.  Os trabalhos citados em
[Qu et al. 2018], por exemplo, lidam com a orquestracdo de maquinas virtuais. Em
[Casalicchio and Perciballi 2017] e [Casalicchio 2019] analisa-se a orquestracdo a nivel
de contéineres. Ja em [Carnevale et al. 2018] € descrito um orquestrador osmoético que
gerencia dispositivos no contexto [oT (Internet of Things). Por outro lado, o trabalho
[Sciancalepore et al. 2017] ilustra um orquestrador de slices em um contexto 5G.

Além de abordagens de orquestracdo, também estdo relacionados a este artigo
os temas: Computacdo Osmoética [Villari et al. 2016] e estimagdo de QoS (Quality of
Service) a partir de métricas do provedor de servigo [Pasquini and Stadler 2017]. Adiante,
nos aprofundaremos em conceitos importantes extraidos dessas publicacdes e em como
elas se relacionam a este trabalho.

Em [Qu et al. 2018] € introduzido um tema pertinente na orquestracdo em nuvem:
0 auto-scaling (dimensionamento automatico) de recursos. Dada a possibilidade de re-
dimensionar facilmente os recursos virtuais na nuvem, originou-se o desafio de prover
apenas a quantidade necessdria de recursos para determinada aplicagdo em um dado mo-
mento. Na survey, é feita uma compilacdo das mais recentes pesquisas sobre o tema
em ambientes de nuvem, focando no dimensionamento automatico de Virtual Machines
(VMs). Os trabalhos sdo classificados quanto a como sdo abordados os desafios do ciclo
MAPE (Monitoring, Analysis, Planning, and Execution) [Kephart and Chess 2003]. As
etapas desse ciclo, ilustradas na Figura 1, podem ser descritas como:

Monitoramento: nesta etapa sdo colhidos indicadores de performance, que serdo usados
para determinar estratégias de dimensionamento. O primeiro desafio dessa etapa
¢ selecionar quais sdo os indicadores de performance mais significativos, o que
aumenta a precisao da estimac¢do dos recursos necessarios e diminui os custos de
trafego de informacdo na rede. Em segundo lugar, é importante definir um inter-
valo de monitoria, o que tem impacto no fluxo de informacgdo na rede e também
influencia no quao sensivel as mudancgas sera o orquestrador.

Anadlise: nesta fase, o orquestrador determina, por meio dos dados coletados, se é ne-
cessario executar alguma alteracdo nos recursos ja alocados. Primeiramente, é
preciso definir o momento de dimensionamento, que pode ser proativo ou reativo
a mudancgas. Se o método for proativo, € preciso escolher estratégias de estimagao
de carga. Também € preciso avaliar se o sistema suportard adaptacdo a mudancas,
ou serd composto de regras fixas. Outro ponto relevante refere-se a mitigar a
oscilagao na distribuicdo dos recursos, pois redimensionamentos sucessivos em
um curto espago de tempo ocasionam desperdicios e perdas de SLA.

Planejamento: neste ponto, é feita a estimativa de recursos que devem ser providos ou
desprovidos na préxima acio de redimensionamento. E importante que seja sele-
cionada a quantidade certa para reduzir custos financeiros. As dificuldades desse
estagio incluem estimar quais recursos e em quais quantidades serdo necessarios
para a situacdo atual ou futura dos servigos e como combiné-los. Os desafios dessa
etapa a tornam um problema de otimiza¢do com um grande espaco de possibilida-
des, sendo um problema NP-hard a geracdo de um plano de provisado perfeito.

Execucao: no fim do ciclo MAPE, a execugdo sera a aplicagdo do plano de provisao pro-
duzido na etapa anterior, executando-se acoes de redimensionamento por meio de



APT’s (Application Programming Interface) disponibilizadas pelos provedores de
servico. Quando se trata de aplicacdes que podem ser implantadas em diferen-
tes data centers, ou caso acoes em camadas distintas precisem ser executadas, é
necessario lidar com diferentes API’s dependendo dos provedores de servico en-
volvidos, o que aumenta o grau de dificuldade de se construir um orquestrador

genérico.

Execugao Monitoramento
* Diversidade nas API's dos * Indicadores de performance
provedores * Intervalo de monitoramento

Ciclo MAPE

Analise
* Momento de dimensionamento
* Predi¢éo de carga
+ Adaptagdo as mudangas
* Mitigagdo de oscilagdo

Planejamento
» Estimagao de recursos
* Combinagio de recursos

Figura 1. Ciclo MAPE e os principais desafios de cada etapa

Além do ciclo de orquestracdo, constam em [Qu et al. 2018] quatro operagdes
diferentes de dimensionamento. No que se refere ao aumento de recursos, a operagao
scaling up aumenta os recursos internos de uma maquina virtual (nimero de CPU'’s, ca-
pacidade de memoria, etc), enquanto a operacao scaling out cria mais maquinas virtuais.
Ja quando é necessario diminuir recursos, pode ser feita a acao de scaling down, que reduz
os recursos internos de uma VM, ou pode-se executar a operagdo scaling in, que reduz o
numero de VMs atribuidas a uma aplicacdo. As operacdes do tipo scaling out e scaling
in sdo consideradas de redimensionamento horizontal e as a¢des restantes scaling up e
scaling down como redimensionamento vertical.

Subindo o nivel de abstracdo, ao invés de realizar o dimensionamento de
maquinas virtuais, podemos orquestrar contéineres, que executam dentro dessas maquinas
ou diretamente no metal. Um contéiner pode ser definido como um ambiente iso-
lado e portivel no qual € possivel instalar uma aplica¢do, adicionar bibliotecas,
bindrios e ainda uma configuracdo bdsica de como a aplicacdo deve ser executada
[Casalicchio and Perciballi 2017]. Quando executamos uma imagem, que € a descri¢ao
de um contéiner, criamos uma instancia do mesmo. Podemos criar ou excluir copias des-
sas instancias dependendo da necessidade dos usuérios da aplicacdo em questdo. Essas
copias sdo definidas como réplicas.

Instancias de um contéiner t€ém seu tempo de vida administrado por um gerencia-
dor de contéineres [Casalicchio 2019], por exemplo: Docker [Merkel 2014], Apache Me-
sos [Apache Software Foundation 2018] e Amazon ECS [Amazon Web Services 2018].



Ja os orquestradores de contéineres permitem a selecao, implantacdo, monitoria e controle
dindmico de contéineres em um ambiente de cloud [Casalicchio 2019]. Esse tipo de or-
questrador deve se preocupar com o controle de recursos em diversos nés, escalonamento
de instancias dentro do cluster, balanceamento de carga, checagem de saude, tolerancia a
falhas e dimensionamento automatico das instancias ativas. Dessa maneira, os gerencia-
dores de contéineres atuam em um nivel local, enquanto os orquestradores atuam a nivel
de cluster, orquestrando as instancias entre diversos nos de uma rede. Sdo exemplos desse
tipo de orquestrador: Kubernetes [Kubernetes 2018c], Docker Swarm [Docker 2018] e
Mesosphere Marathon [Mesosphere 2018]. E importante ressaltar que os orquestradores
citados, até o momento da escrita deste artigo, ndo lidam com orquestracdo em diferentes
dominios administrativos, um dos diferenciais deste trabalho.

Para ilustrar os conceitos apresentados, pode-se pensar em um dos casos de uso
deste trabalho, no qual temos uma imagem de um contéiner contendo uma aplicag¢ao de
video sob demanda, que € instanciada em cada n6 do nosso cluster pelo Docker e tem
suas réplicas gerenciadas globalmente pelo Kubernetes. O Kubernetes possui um nivel
de organizacao basico de cont€iner chamado pod, que representa um processo rodando
dentro do cluster [Kubernetes 2018b]. Um pod encapsula um ou mais contéineres, que
vao compartilhar recursos de armazenamento, um IP e outras configuracdes definidas na
sua descrigao.

O Kubernetes ja conta com um dimensionador automdtico de pods na-
tivo chamado: Horizontal Pod Autoscaler [Kubernetes 2018a]. Contudo, proble-
mas em relacdo as métricas utilizadas por tal dimensionador foram apontados em
[Casalicchio and Perciballi 2017]. [Casalicchio and Perciballi 2017] avalia quais sdo os
melhores tipos de métricas para predicdao da quantidade necesséria de pods de acordo
com a demanda corrente. Sao definidos dois tipos de métricas: 1) métricas relativas, que
medem a por¢ao de recursos que cada contéiner utiliza e ii) métricas absolutas, que repre-
sentam a utilizacdo real de recursos do sistema fisico ou VM. Eles propdem um algoritmo
que utiliza apenas métricas absolutas. E demonstrado que, para os benchmarks testa-
dos, as métricas absolutas sdo melhores na estimativa do numero de réplicas necessarias
do que as métricas relativas, utilizadas nativamente pelo Kubernetes. Porém, eles lidam
apenas com casos de scale out, ou seja, aumentando o nimero de pods, nao abordando
mecanismos para executar scale in, que serd abordado no decorrer deste trabalho.

Tratando-se da orquestragdo de slices, o trabalho [Sciancalepore et al. 2017] par-
ticiona os recursos em duas frentes de gestao: rede e dispositivos IoT. Nesse sentido, cria
fun¢des de maximizacao de uso da rede e dos dispositivos 10T, baseando-se em prioridade.
Por se basear em regras estaticas, a abordagem tende a ndo ser adaptdvel as variacdes de
demanda, o que ndo seria aplicavel no contexto deste trabalho.

Devido a natureza multidominio dos recursos que compdem as slices no pro-
jeto NECOS, nossa proposta € aplicar conceitos osméticos com a finalidade de manter
o equilibrio entre os recursos das partes da slice, migrando recursos excedentes de uma
parte pouco utilizada para uma parte que esteja mais sobrecarregada. E importante res-
saltar que estamos tratando a migragcdo de recursos como sendo uma dele¢cdo do recurso
X de uma parte A da slice e a criacdo desse mesmo recurso X em uma parte B. Isso
se da porque se trata de recursos fisicos ou virtualizados, que dificilmente poderiam ser
migrados literalmente pela slice. Pesquisas que ja exploraram a Computagdo Osmdtica



sdo mostradas adiante na Secao 2.1.

2.1. Computacao Osmoética

Um novo paradigma que emerge da relacdo entre as novas estruturas de computacao:
loT, Edge Computing (pequenos data centers na borda da rede) e Cloud Computing € a
computacdo osmotica, ou do inglés Osmotic Computing [Villari et al. 2016]. O objetivo
desse modelo de computagdo é permitir a implantacdo automadtica de micro servicos em
ambientes altamente distribuidos e federados interconectados entre estruturas de edge e
cloud. Pegando o termo emprestado da biologia, a computacdo osmotica visa migrar os
micro servi¢os, geralmente na forma de contéineres, entre nuvem e borda de maneira
fluida e automatica. Essa migracdo de servicos entre partes da estrutura de um mesmo
provedor, ou provedores diferentes, € o que inspira o uso desse paradigma na orquestracao
de recursos do NECOS, ja que o projeto abrange a geréncia da cloud até a edge.

O trabalho [Carnevale et al. 2018] propde a arquitetura, ainda ndo implementada,
de um orquestrador capaz de implantar micro servicos em um ambiente osmotico, no
qual as aplicacdes podem migrar entre as camadas: cloud, edge e IoT. O trabalho foca
na abstracdo de servigos, que sdo transformados em “MicroELementoS” (MELS) contei-
nerizados e na proposta abstrata de um orquestrador. A orquestracdo € tratada como um
problema de otimizac¢do multiobjetivo, levando em conta o consumo de energia, o custo e
também métricas de disponibilidade. Em tal proposta, os dispositivos IoT e os MELS sao
cadastrados em um dashboard para depois serem orquestrados pelo Smart Orchestrator.

Na proposta anterior, o Smart Orchestrator possuiria os modulos: gerenciamento
de contéineres, gerenciamento de fluxo de dados, médulo de treinamento e moédulo de
predi¢ao. O médulo de fluxo de dados, pré-processaria as métricas enviadas pelos dispo-
sitivos, a fim de facilitar as tarefas de treinamento e predi¢do. Ja os médulos de treina-
mento e de predi¢do seriam os responsaveis pelo aprendizado do orquestrador osmotico.
O modulo de treinamento utilizaria Deep Learning [LeCun et al. 2015] para aprender
padrOes a partir das métricas enviadas pelos Agentes Osmdticos, a fim de gerar mani-
festos dinamicos para a implanta¢do mais assertiva dos MELS. Os modelos seriam salvos
em um banco de dados. J4 o mddulo de predi¢do utilizaria os modelos anteriores de
uma implantagdo para a geracdo de novos manifestos que poderiam ser mais Uteis na
implantacdo dos MELS em diferentes niveis (10T, edge, fog e/ou cloud).

No nosso trabalho, utilizaremos uma arquitetura similar, porém, tendo um médulo
de predi¢ao de QoS, para saber a qualidade do servi¢co que estd chegando nos usudrios
finais, assunto tratado em [Pasquini and Stadler 2017]. Na nossa abordagem, além das
métricas da infraestrutura, o QoS recebido pelos usudrios finais também serd usado no
treinamento do modelo de aprendizagem, o que deixard nosso orquestrador ciente da
qualidade que chega aos mesmos. Vamos investigar quais algoritmos utilizar no médulo
de treinamento para encontrar as causas raiz da violacdo de QoS e também para detectar
o super provisionamento de recursos, assuntos ndo tratados em [Carnevale et al. 2018].

Em [Sharma et al. 2017] fica claro que o uso da Fog Computing pode acarretar
em altos custos e redundancia de recursos. Essa situacdo se torna ainda mais com-
plexa quando se trata da administracdo de servigos heterogé€neos, 0s quais sdo mais
eficientemente executados em dispositivos especificos. Para contornar esse problema,
[Sharma et al. 2017] propoe o uso da computagdo osmoética como forma de balancear os



servicos onde seriam mais eficientemente computados. Para tal, o artigo define uma ta-
xonomia que liga os termos da computa¢do osmotica ao problema a ser resolvido:

Soluto: parte solivel a qual ndo é permitida atravessar a membrana semipermeédvel. No
contexto do artigo [Sharma et al. 2017]: poder computacional, energia, tempo de
processamento e carga atual.

Solvente: componente que absorve o soluto, podendo se mover pela membrana semi-
permedvel. Neste caso, solvente sdo servigos que se deslocam entre os servidores.

Solucao: composta pela infraestrutura, usudrios, servidores, servicos e recursos dis-
poniveis.

Membrana semipermeavel: ¢ o elemento responsavel por manter a concentragdo apro-
priada da solucdo. No artigo, a camada de servidores na fog é responsavel por esse
papel. Para manter esse equilibrio € preciso considerar: quando o servigo deve ser
movido, para onde deve ser movido (um data center ou um dispositivo na edge?)
e, por fim, como mover esse servico (usando cont€ineres ou uma agregacao de
contéineres?).

Concentracao: razdo de soluto ou solvente, em computagdo osmética pode ser inter-
pretada como a razdo do numero de servigos a serem oferecidos pelos recursos
computacionais disponiveis.

[Sharma et al. 2017] divide os servicos heterogéneos nas categorias micro € ma-
cro, com base nos requisitos de recursos computacionais, energéticos e de processamento.
Além da taxonomia, o artigo propde um algoritmo iterativo que visa balancear esses
servigos entre as camadas fog e cloud, até que haja uma distribuicdo com um certo grau de
tolerancia e de diferenca no balanceamento. Enquanto tal estabilidade ndo € alcangada, o
algoritmo tenta mover os servi¢os que couberem para a camada osmética (formando um
grupo de micro servigos), e os demais servicos que nao couberem nessa camada (grupo
de macro servigos) sao migrados para a nuvem.

Olhando o contexto da computacdo osmoética como um meio distribuido de se
montar modelos ainda mais inteligentes, [Morshed et al. 2017] exibe os desafios de se
aplicar Deep Learning para andlise de dados clinicos. Sendo o Deep Learning uma técnica
de aprendizado de maquina que constrdi conhecimento a partir de uma hierarquia de con-
ceitos, dos mais concretos aos mais abstratos, ele promove grande flexibilidade e capa-
cidade de aprendizado. No entanto, tal técnica precisa de um grande volume de dados,
0 que torna seu uso custoso, em termos de transporte e processamento, num contexto de
computacdo distribuida.

Outro desafio do uso desse tipo de aprendizado de mdaquina quando aliado a
computacao osmotica, € a heterogeneidade dos dados vindos de diferentes fontes, que em
diferentes formatos acrescenta mais complexidade no treinamento de modelos de apren-
dizagem. Mais um obstdculo seria garantir a privacidade e segurancga dos dados, contudo,
uma abordagem interessante proposta para evitar esse problema seria compartilhar ape-
nas o resultado do modelo ao invés dos dados “crus” pela rede. Por fim, o trabalho apre-
senta uma proposta hierarquica de modelagem, na qual os dispositivos na edge seriam
responsdveis por criar partes de um modelo que € unificado nas camadas superiores da
aplicacao, sendo que o modelo holistico central ficaria armazenado na nuvem. Tal abor-
dagem de aprendizado pode ser considerada em futuras implementagdes deste trabalho,
considerando as partes da slice como a edge que computa partes do modelo.



3. Arcabouco para Orquestracao Osmotica de Cloud Slices

Esta secao utiliza os conceitos apresentados até entdao para elaborar uma proposta de or-
questrador osmotico de cloud slices no contexto do projeto NECOS. Apesar do projeto
contar com um modulo de orquestracao a nivel de servigo, o foco deste trabalho se limita
na orquestracdo de recursos da slice no modo O (infraestrutura). Por esse motivo, neste
trabalho, teremos a seguinte analogia osmdtica:

Soluto: conjunto de partes de uma slice, distribuidas em um ou mais provedores de in-
fraestrutura.

Solvente: conjunto de recursos que compdem uma parte de uma slice, que podem ser
migrados a fim de balancear a saturacao de uma parte da slice.

Solucgao: ¢ composta por todos os elementos de infraestrutura e partes da slice.

Membrana semipermeavel: representada pelo médulo Slice Provider do NECOS, des-
crito a seguir, serd responsavel por decidir quais recursos podem ser migrados
entre partes da slice.

Concentracao: razdo de carga compartilhada entre todas as partes da slice.

A Figura 2 mostra a abstracao da orquestracao osmotica na conjuntura do projeto.
Na base da arquitetura estdo os provedores de infraestrutura. Eles podem oferecer recur-
sos de Data Center (DC), conexao de Data Centers via Wide Area Network (WAN), e
também outro tipos de recursos (edge, fog, etc.) aos tenants. Dentro de cada provedor,
estd um moédulo do NECOS chamado DC Controller, ou WAN Controller, responsavel
por atuar na infraestrutura do provedor em nome do NECOS.

Um nivel acima dos provedores de infraestrutura esta o Slice Provider, o centro
de operacdes do NECOS, responsavel por administrar todas as slices solicitadas pelos
tenants. Dentro dele, existe um moédulo de monitoria (Monitoring Module), que € encar-
regado de receber dados de uso e saude da infraestrutura alocada para as slices. Além
de receber, ele também pré-processa esses dados, e os redireciona ao Slice Resource Or-
chestrator, que, por sua vez, tomara as decisoes de elasticidade necessdrias para manter
o SLA contratado pelo tenant. Mais detalhes sobre a arquitetura do projeto podem ser
encontrados em [NECOS 2018a].

No topo da arquitetura, se encontra o dominio dos clientes (Tenants’ Domain),
onde sao utilizadas as slices. Um cliente nesse caso, sao os usudrios de slice de rede,
nuvem ou data center no qual servigos customizados sao hospedados. As slices sao com-
postas por partes. Cada parte € um conjunto de recursos obtidos de apenas um provedor.
No projeto NECOS, sdo definidos dois tipos de elasticidade: horizontal e vertical. Na
elasticidade horizontal, sdo adicionadas ou removidas partes da slice, enquanto na verti-
cal, existe o aumento ou a reducao de recursos dentro de uma parte da slice. O objetivo de
se utilizar um orquestrador osmatico € evitar a elasticidade horizontal, usando ao maximo
os recursos ja alocados, evitando o desperdicio de recursos e a complexidade de se contra-
tar mais provedores, possibilitando o aumento de barganha de precos dentro do fornecedor
de infraestrutura daquela parte da slice.

Dentro do Slice Resource Orchestrator haverd um médulo chamado Osmotic Slice
Controller, responsdvel por fazer a elasticidade automadtica das slices. Existird uma
instancia desse modulo para cada slice administrada pelo Slice Provider. Dentro do Os-
motic Slice Controller havera um laco MAPE de controle customizado, que sera imple-
mentado, seguindo o fluxo mostrado na Figura 2:
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Figura 2. Orquestragdo osmotica no contexto NECOS. Provedores de infraes-
trutura (base) fornecem os recursos a serem usados pelos tenants (topo),
sendo que a geréncia é de responsabilidade do Slice Provider (meio).

1. O médulo SLA Predictor estimard o SLA do usuario final utilizando os dados pré-
processados pelo Monitoring Module, ou seja, apenas as métricas mais relevantes
na estimacdo do SLA serdo levadas em consideracdo. A predicdo desse SLA serd
feita usando algoritmos de aprendizado de maquina do tipo regressao.

2. O fluxo seguird para o SLA Monitor, que sera responsdvel por analisar os SLAs
estimados com a finalidade de detectar uma situacao ou tendéncia de degradagao
da qualidade do servico, usando algoritmos de reconhecimento de padrdo, por
exemplo.

3. O Osmotic Evaluator analisara a configuracdo atual da slice, para rebalancear os
recursos entre as partes da mesma, migrando recursos excedentes de uma parte
pouco utilizada para partes que necessitem mais daquele recurso. Nesse ponto,
poderdo ser usados algoritmos genéticos, para gerar arquivos de implantagdo que
melhor se ajustem a fase corrente do servigo.

4. Por dltimo, o Osmotic Balancer executard o plano criado pelo Osmotic Evalua-
tor, disparando as acdes sugeridas no passo 3 para os receptores do NECOS que
residirdo dentro dos provedores (DC/WAN Controller), usando API’s REST.

O médulo Osmotic Slice Controller ainda estd em fase de concepcdo. Atual-
mente, estdo sendo testadas algumas hipoteses que validardo a implementacdo de seus
submodulos, como por exemplo:

I - E possivel estimar o SLA que o usudrio final do servigco estd recebendo num
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IT - E possivel detectar uma tendéncia de degradacdo desse SLA de forma a agir
preventivamente na elasticidade dos recursos da slice?

III - E possivel gerar um arquivo descritivo de partes da slice de forma inteligente
utilizando-se arquivos descritivos criados anteriormente, juntamente com seus
histéricos de qualidade de servigo?

Para testar essas hip6teses e o proprio orquestrador depois de implementado, foi
implantada a plataforma de experimentag@o descrita na Secao 4.

4. Plataforma de Experimentacao

Para estudo de caso, foi escolhida uma aplicacdo de video sob demanda que utiliza o
recente padrdo de streaming de videos MPEG-DASH [Sodagar 2011]. De acordo com o
relatério [Sandvine 2018], quase 58% do trafego downstream de toda internet no ano de
2018 representava streaming de videos, tornando a avaliagdo desse tipo de aplicagdo de
extrema importancia. O MPEG-DASH € um padrao de streamming de video adaptativo,
no qual o dispositivo do usudrio ird decidir qual segmento, entre os diversos segmentos
de video codificado com diferentes qualidades, melhor se adapta a sua largura de banda
no momento, visando entregar o video de modo ininterrupto ao usudrio.

A plataforma de testes construida para esses experimentos é mostrada na Figura
3. Nela, € possivel ver trés componentes, seguindo os mesmos padroes de cores da Figura
2: (1) em amarelo, os componentes da slice, representando um provedor do tipo edge; em
azul, representando o médulo de monitoria do NECOS o componente Prometheus; e (iii)
um novo componente, até entdo nao apresentado, os usudrios da slice, que irdo consumir
o servico de video disponibilizado na slice de um fenant. O fluxo dos experimentos ocorre
de acordo com a numeracao da Figura 3, seguindo os passos:

1. O componente Kubernetes Master faz o deploy de réplicas do servi¢o de video
dentro do cluster de raspberry pies e também implanta uma instancia do Ba-
lanceador de carga dentro de uma maquina virtual (VM), disponibilizada pelo
OpenStack [Murphy 2018]. Os contéineres sdao administrados dentro de cada n6
(raspberry pies e VM) pelo gerenciador de contéineres Docker [Merkel 2014].

2. A partir do momento que o servigo estd em execucao, métricas do monitoramento
do servico (contéineres) e das maquinas (virtuais e fisicas) sdo coletadas e man-
tidas pelo Prometheus [Prometheus 2019]. Esse coletor de métricas executa em
uma VM, também disponibilizada pelo OpenStack.

3. Com o servigo pronto para ser consumido, o Gerador de carga € responsavel por
gerar varias aplicagcdes VLC [VLC 2019], com a finalidade de perturbar a quali-
dade do servigo oferecido, simulando uma demanda real. J4 o cliente modificado
¢ uma versdo customizada do VLC, alterada para coletar métricas da qualidade do
servico que esta sendo recebido pelo usudrio final.

A plataforma foi elaborada de tal maneira que métricas tanto do lado do servico
como do lado dos usudrios finais sejam coletadas com a finalidade de se estimar o SLA
recebido (Hipdtese I), usando algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados.
A arquitetura também facilita a elasticidade, uma vez que se recursos computacionais
precisarem ser adicionados, removidos ou terem suas configuracoes alteradas, isso pode
ser feito virtualmente por meio de chamadas as API’s de controle do OpenStack ou do
Kubernetes.
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Figura 3. Plataforma de experimentacao preliminar

5. Resultados Preliminares

No momento da escrita deste artigo, a plataforma de experimentos encontra-se em fase
de calibragem de parametros. As varidveis: (i) ndmero de clientes gerados pelo gera-
dor de carga, (i1) nimero de réplicas do servico e (ii1) largura de banda entre clientes e
servigo, precisam estar em uma area na qual seus valores provoquem oscilacdes realistas
na plataforma de experimentos, levando em consideracdes as limitacoes da plataforma.

Por esse motivo, experimentos preliminares estdo sendo feitos para avaliar, por
exemplo, qual a carga maxima de clientes pode ser produzida pelo gerador de carga, qual
a largura de banda minima para os clientes receberem o servi¢o do servidor, porém, per-
mitindo perturbacdes na qualidade de servigo. A Figura 4 ilustra um desses experimentos,
com as seguintes configuracdes:

e Limitacao de 35 MBits/s na maquina virtual que disponibiliza o servigo de video;

e Carga de clientes com distribui¢dao sinusoidal variando de 1 a 10 clientes, num
periodo de 3600 segundos;

e Logica de chaveamento de qualidade do tipo rate do visualizador de video VLC,
o qual utiliza uma estimag¢do da largura de banda da mdquina cliente solicitar os
préximos trechos de video.

E possivel identificar na drea entre 500 e 1500 segundos a degradacio do video
(em azul) com a carga de clientes em alta (em vermelho), enquanto entre 2000 e 3000
segundos, o servigo apresenta estabilidade no recebimento de quadros por segundo, no
momento em que a geragao de carga estd em baixa.

Neste trabalho, o primeiro passo para disparar a orquestracdo osmotica € a
detecgdo de violagdes de SLA (Hipétese I). O prototipo construido € capaz de condu-
zir a carga suportada pelo slice, afetando, conforme resultado da Figura 4 o desempenho
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Figura 4. Experimento de uma hora com geracao de carga no servico de stream
de video.

do servico em virtude de carga extra sob a infraestrutura. Esta funcionalidade torna au-
tomatico o disparo da proposta de orquestragdo osmotica.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Os estudos tedricos feitos até o momento apontam a computagdo osmdtica como um
paradigma promissor na geréncia de recursos distribuidos nas trés camadas de atuagao de
aplicacdes: cloud, fog e edge, que sdo o contexto de atuacdo do projeto NECOS. Além de
promissor, o uso da computa¢do osmatica apresenta caracteristicas favoraveis ao combate
ao desperdicio dos recursos alocados por diminuir as chances de elasticidade horizontal,
o que serd investigado adiante nessa pesquisa.

Espera-se como desfecho deste trabalho, a validagdo de um protétipo de orques-
trador de recursos de slice, que utilize principalmente o paradigma osmdtico para realizar
essa tarefa. Dessa maneira, as duas contribui¢des deste trabalho serdo: 1) propor um or-
questrador inteligente de slices sob demanda e ii) expandir os conhecimentos atuais do
uso do paradigma osmético no contexto de geréncia de slices.

E de nosso conhecimento que o uso da abordagem osmética acarretard mudangas
na camada de servico, sendo necessdria uma sincronizagdo entre as acoes do Slice Re-
source Orchestrator e o Service Orchestrator, incluindo a migracdo, criacdo e dele¢dao
de réplicas do servico nas partes alteradas das slices. Essa situacdo serda futuramente
analisada, durante a implementacao do orquestrador osmaético, avaliando-se o melhor tra-
tamento de cada caso.

Outro trabalho futuro seria analisar casos em que o orquestrador osmaético se mos-
tra mais eficiente do que outras tratativas de redimensionamento de recursos (baseado
em regras, regressdao, modelos analiticos, etc.). Podendo-se criar entdo um orquestrador
hibrido, que adapta sua estratégia de acordo com exigéncias do cliente ou conforme a
tendéncia de consumo de recursos apresentada pela slice gerenciada.
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