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"Essentially, all models are wrong, but some are useful.”
(George E. P Box)






RESUMO

Em nuvens Infrastructure as a Service (laaS), clientes alu-
gam magquinas virtuais (MVs) hospedadas em infraestruturas com-
putacionais mantidas por provedores de servigo. Tipicamente, o pre-
¢o do servigco é estabelecido em fungdo da capacidade requisitada
dos recursos virtuais (processador, memoria, rede e disco), definida
pelo préprio cliente, e a tarifagdo é realizada por hora, com base
nos recursos alocados. Isso possibilita que um cliente adapte dina-
micamente a capacidade de suas MVs em fungdo da carga, mas o
correto dimensionamento dos recursos permanece um desafio de-
vido & natureza das variagdes de carga. Erros no dimensionamento
podem afetar o desempenho das aplicagbes, no caso de subpro-
visionamento, ou podem causar desperdicio de recursos que per-
manecerao ociosos, no caso de superprovisionamento. Este traba-
Iho investiga o uso de séries temporais para previsdo de demanda
de processador e memoria em MVs. Foi proposta uma metodologia
para obter modelos a partir de dados de monitoragao de recursos, e
foram criadas métricas para diagnéstico dos modelos obtidos sob a
perspectiva do provisionamento. A metodologia proposta foi avaliada
usando dados de servidores virtualizados em producéo e diferentes
métodos de previsdo. Os resultados mostraram que os modelos obti-
dos podem ser usados para provisionar recursos de forma proativa,
e que as métricas propostas permitem que um cliente selecione o
modelo mais adequado priorizando o desempenho ou o custo de
provisionamento.

Palavras-chaves: nuvem computacional, recursos, métricas, moni-
toramento, séries temporais, previsao.






ABSTRACT

In Infrastructure as a Service (laaS) clouds, customers rent
virtual machines (VMs) hosted in computing infrastructures main-
tained by cloud platform providers. Usually, service prices are a func-
tion of the capacity of virtual resources (CPU, memory, network,
and disk) requested by the costumers, and billing is made by the
hour, according to the allocated resources. Although this enables
customers to change virtual machine capacities to adjust to chang-
ing workloads, correctly sizing resources remains a challenge due to
the nature of workload variations. Resource sizing errors may affect
application performance, in the case of under-provisioning, or lead
to resource wastage, in the case of over-provisioning. This work in-
vestigates the use of time series for forecasting CPU and memory
demand in virtual machines. We propose a methodology for obtain-
ing models from resource monitoring data, and introduce diagnostic
metrics for evaluating these models from a provisioning standpoint.
The methodology was evaluated using data from virtual servers in
production, and different forecasting methods. The results show that
the models obtained can be used for proactive resource provisioning,
and that the metrics can help a customer to select the most suitable
model favoring performance or provisioning cost.

Key-words: cloud computing, computer resources, metrics, monitor-
ing, time series, forecasting.
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1 INTRODUCAO

A computagdo em nuvem tem sido cada vez mais usada, e as
perspectivas apontam para uma manutencao desse crescimento nos proé-
ximos anos (CISCO, 2014). Um dos segmentos mais significativos desse
mercado utiliza o modelo de laaS (Infrastructure as a Service), no qual os
provedores de servigo adquirem e operam infraestruturas computacionais
de grande porte e alugam recursos de processamento, rede e armazena-
mento para seus clientes, sob demanda (MELL; GRANCE, 2011). Tipica-
mente, um provedor laaS fornece maquinas virtuais com capacidades (de
processamento, rede e armazenamento) determinadas pelo préprio cli-
ente (SULEIMAN, 2012). Logo, para que as infraestruturas virtualizadas
na nuvem substituam adequadamente infraestruturas computacionais de-
dicadas, deve ser contratada a quantidade de recursos exigida pelas apli-
cacdes. Como a carga de trabalho tipicamente é variavel, a demanda de
recursos também é variavel.

Para garantir o desempenho desejado, provedores e clientes es-
tabelecem contratualmente acordos de nivel de servico (Service Level
Agreements, SLAs), que estipulam valores-alvo (chamados objetivos de
nivel de servigo, ou Service Level Objectives, SLOs) para métricas de
desempenho dos recursos (chamados indicadores de nivel de servigo,
ou Service Level Indicators, SLIs). Todavia, os SLAs pressupéem que 0s
clientes sao capazes de expressar adequadamente as métricas (SLlIs) e
dimensionar corretamente o nivel de servigo (SLO) para cada uma, con-
forme observado em (PFITSCHER, 2013).

Se os recursos estiverem provisionados abaixo do necessario,
compromete-se 0 desempenho e como consequéncia ocorrerdo viola-
¢Oes dos SLOs. Se estiverem provisionados acima do necessario, havera
desperdicio de recursos. Portanto, é necessaria uma alocagao dindmica
de recursos para tratar estes problemas, o que exige a superagao de dois
desafios. O primeiro desafio € descobrir a quantidade de recursos que
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precisa ser alocada, considerando que os requisitos das aplicagbes va-
riam e que a caracterizagao do comportamento da aplicagdo em tempo
real € uma tarefa complexa. O segundo desafio é prever esta quantidade
para que o ajuste da alocagao seja realizado a tempo de atender satisfa-
toriamente a demanda futura (GONG, 2010).

O planejamento de capacidade pode considerar duas opgdes
simples: a média ou o pico de demanda durante um periodo de referén-
cia. A opgéao pela média significa um custo menor do servigo, mas implica
em problemas de desempenho na ocorréncia de picos. A opgao pelo pico
resolve o problema de desempenho, mas os recursos podem permanecer
ociosos durante boa parte do periodo. Além disso, ao resumir a demanda
de um periodo em um Unico nimero, perdem-se informagdes sobre o
comportamento dindmico da demanda, como tendéncias de crescimento
ou de redugao e variagdes ciclicas, que poderiam ser usadas para es-
timar com mais preciséo os recursos necessarios. Consequentemente,
o cliente ndo pode saber se os recursos provisionados para um deter-
minado periodo estdo dimensionados adequadamente, bem como nao
podera fazer previsdes sobre os niveis exigidos do recurso em periodos
futuros. A capacidade de prever a evolugdo da demanda, além de auxi-
liar no diagnéstico do provisionamento de recursos, € muito importante
em mecanismos de ajuste automatico de provisionamento (auto-scaling)
(LORIDO-BOTRAN, 2014).

As medigbes periddicas da métrica de um recurso constituem
uma série temporal. Uma série temporal pode ser descrita através de um
modelo matematico (BOX, 2008; CHATFIELD, 2000; HYNDMAN; ATHA-
NASOPOULQS, 2016), que serve tanto para descrever o0 comportamento
histérico da série quanto para realizar previsdes do seu comportamento.
Os modelos capturam caracteristicas da evolugao das séries, como ten-
déncia e variagao periddica, que ndo podem ser observadas quando se
usam estimadores pontuais (tais como média e pico). Portanto, os mode-
los representam o comportamento da série com maior riqueza de deta-
Ihes do que um estimador pontual, o que permite extrair conclusdes sobre
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0s dados com maior grau de certeza.

A ideia geral deste trabalho é elaborar uma metodologia para ob-
ter e comparar previsbes de demanda utilizando séries temporais com
métricas de recursos computacionais para auxiliar o cliente na tomada
de decisdo: manter, aumentar ou reduzir a quantidade de recurso alo-
cado. O cliente tera o conhecimento, quando houver, das tendéncias na
demanda (crescimento, diminuigdo ou manutengao), das sazonalidades,
de pontos influentes’ dos periodos nos quais tais comportamentos foram
observados e/ou que poderdo ocorrer no futuro. Uma vez que ha previ-
sOes disponiveis, informagdes sobre tendéncia e sazonalidade, o cliente
podera ajustar a quantidade de recursos alocados de acordo com os re-
quisitos da aplicagdo previstos para os diversos periodos. O objetivo do
ajuste é a manutengao do desempenho da aplicagao em niveis desejados
e a reducéo da ociosidade dos recursos a niveis minimos. A metodologia
para agregagao dos dados permite organizar os dados coletados dos re-
cursos de tal forma que as séries temporais obtidas a partir dos dados
agregados possam ser processadas em tempos razodveis sem a perda
de informagéo relevante para efeito de provisionamento.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertagdo é propor uma metodologia
para obter e comparar modelos de previsdo de demanda que auxiliem
no provisionamento de recursos computacionais virtualizados em nuvens
laaS, considerando a perspectiva de um cliente de nuvem. Esse objetivo
geral se desdobra nos seguintes objetivos especificos:

e Elaborar uma metodologia para obter modelos de séries temporais
a partir de dados de monitoragao de recursos;

T Os pontos influentes ou observagdes atipicas ou outliers sdo anomalias nos dados que

fogem ao padrao da distribuigdo por motivos diversos, tais como, erros de medicéo,
mudanga brusca de comportamento, por exemplo (MONTGOMERY; RUNGER, 2011).
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e Definir métricas para avaliagdo de modelos de previsdo de demanda
de recursos;

e Aplicar a metodologia proposta a dados de servidores virtualizados;

e Comparar os modelos de previsdo encontrados com base nos re-
sultados obtidos com os servidores virtualizados.

1.2 Metodologia da Pesquisa

Para (KAUARK, 2010) é importante conhecer os tipos de pes-
quisa existentes para poder definir os instrumentos e os procedimentos
adequados que o pesquisador precisara utilizar no planejamento e na
elaboragao do trabalho.

Nesta segao este trabalho sera classificado de acordo com o ra-
ciocinio logico, a natureza, a abordagem do problema e o objetivo geral.

Segundo (LAKATOS; MARCONI, 2008), existem quatro métodos
de pesquisa cientifica de acordo com o raciocinio I6gico: indutivo, dedu-
tivo, hipotético-dedutivo e dialético. O método indutivo tem trés etapas:
observagao e analise para descobrir as causas; comparagao entre os fa-
tos ou fendmenos para descobrir relagdes mutuas; e generalizacdo da
relagdo encontrada. As etapas do método hipotético-dedutivo séo: for-
mulagédo das hipéteses; inferéncia das consequéncias das hipéteses por
dedugio; e teste das consequéncias por experimentagao para confirma-
¢ao ou refutagdo. O método dialético considera que as coisas estao em
constante transformacao devido a reciprocidade; existéncia da negagao
da negagao; que as transformagdes podem produzir mudanga qualitativa.
O método desta dissertagao é hipotético-dedutivo porque foi formulada a
hip6tese na qual seria possivel fazer previsdes de demanda usando sé-
ries temporais para o provisionamento de recursos e as consequéncias
da hip6tese foram confirmadas apds a analise dos dados coletados.

De acordo com (KAUARK, 2010), sob o ponto de vista da natu-
reza, a pesquisa pode ser basica ou aplicada. A pesquisa é classificada
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como basica quando o novo conhecimento obtido ndo tem uma aplicagao
prevista e envolve interesses e verdades universais. E aplicada quando o
conhecimento obtido tem aplicagao pratica, na qual se busca a solugao
de problemas especificos. Esta pesquisa pode ser classificada como pes-
quisa aplicada, pois seu objetivo é gerar conhecimento (uma metodologia
para a previsdo de demanda) para a solugdo de um problema especifico
(provisionamento de recursos).

Para (KAUARK, 2010), sob o ponto de vista da abordagem, a
pesquisa pode ser qualitativa ou quantitativa. A pesquisa qualitativa nao
requer o uso de métodos e técnicas estatisticas. E quantitativa quando
utiliza recursos e técnicas estatisticas para traduzir e classificar as opi-
nides e as informagdes. Esta dissertacdo € uma pesquisa quantitativa
porque utiliza ferramentas estatisticas e modelos matematicos para fazer
a andlise das séries temporais.

De acordo com (GIL, 2002), as pesquisas podem ser classifica-
das de acordo com o0s objetivos gerais em exploratdrias, descritivas e
explicativas. Na exploratéria o pesquisador busca familiarizar-se com o
problema e construir hipéteses. A pesquisa descritiva descreve as carac-
teristicas de determinada populagéo, fato ou fenébmeno; apresenta res-
postas sem justifica-las; estabelece padrdes ou relagdes. A pesquisa ex-
plicativa busca uma explicagdo; apresenta as causas e as consequéncias
e explica os mecanismos, 0os motivos e 0s processos. Esta pesquisa é do
tipo explicativa porque busca uma explicagao para o problema da previ-
sdo de demanda, as consequéncias do problema — que sédo problemas de
desempenho e de custo para os clientes —, e como a utilizagao de séries
temporais pode prever o comportamento da demanda.

1.3 Organizacao do Texto

Esta dissertagdo esta organizada em seis capitulos.

No Capitulo 1 sdo introduzidos o contexto e o problema da pes-
quisa, os objetivos do trabalho e a caracterizagdo metodolégica.
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No Capitulo 2 sao apresentados os fundamentos teéricos de nu-
vem computacional e de previsdo usando séries temporais necessarios
ao entendimento do trabalho.

No Capitulo 3 sao discutidos os principais trabalhos relacionados
com previsdo no ambiente de nuvens computacionais.

No Capitulo 4 é proposta uma metodologia para obtengao de mo-
delos de previsdo de demanda, que inclui uma estratégia para agregagao
de dados e a definicdo de métricas para avaliagdo dos modelos.

No Capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados obti-
dos pela aplicagdo da metodologia proposta a dados de monitoragao de
servidores virtualizados em ambiente de produgéo.

Por fim, no Capitulo 6 sdo descritas as conclusdes obtidas nesta
dissertagao e apontados trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos teéricos ne-
cessarios para a compreensao do problema da pesquisa. A Segao 2.1
discute nuvens computacionais laaS com foco na visao do cliente. As
Segdes 2.2 e 2.3 introduzem conceitos de previsdo e de séries tempo-
rais, respectivamente. Os métodos de previsao utilizados neste trabalho
sdo apresentados nas Sec¢des 2.4 (métodos de suavizagdo exponencial)
e 2.5 (método ARIMA).

2.1 Nuvens laaS

O National Institute of Standards and Technology (NIST) define
computagdo em nuvem como

“um modelo para permitir o acesso ubiquo, conveniente, sob
demanda e remoto a um conjunto de recursos computacio-
nais configuraveis (tais como redes, servidores, armazena-
mento, aplicagdes e servigos) que podem ser rapidamente
provisionados e liberados com um minimo de esforgo de ge-
renciamento ou interagdo com o provedor de servigos.” (MELL;
GRANCE, 2011)

Na pratica, isso significa que provedores de servigos adquirem e man-
tém infraestruturas computacionais, geralmente de grande porte. Essas
infraestruturas contemplam hardware e, em alguns modelos de servigo,
também software.

O modelo de servigo considerado neste trabalho é o de infraes-
trutura como servigo (Infrastructure as a Service, laaS), no qual o ser-
vico oferecido é provisionamento da capacidade de processamento, de
armazenamento, de rede, de meméria e de outros dispositivos de infra-
estrutura. Os clientes tém acesso a maquinas virtuais (MVs) nas quais
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controlam o sistema operacional, o0 armazenamento e as aplicagdes ins-
taladas (PEARCE, 2013). Ao provedor compete gerenciar a infraestrutura
fisica e decidir onde alocar os recursos virtuais solicitados pelos clien-
tes. Exemplos de provedores que oferecem laaS sdo Amazon, Google e
Rackspace.

Tipicamente, o cliente de uma nuvem laaS comercial aluga recur-
s0s virtuais com uma determinada capacidade, sendo tarifado em fungao
da quantidade de recursos alocados (que pode ser ajustada periodica-
mente, em geral a cada hora), e ndo da quantidade de recursos efeti-
vamente usados (SULEIMAN, 2012). Isso significa que o cliente precisa
definir a capacidade desejada para suas MVs, sendo de seu interesse alo-
car 0 minimo necessario de recursos para executar suas aplicagées com
desempenho adequado. Erros no provisionamento dos recursos podem
significar desempenho insuficiente, caso os recursos sejam subprovisio-
nados, ou gastos desnecessarios, caso 0S recursos sejam superprovisio-
nados. Muitos clientes de nuvens laaS acabam superprovisionando seus
recursos, devido a fatores, tais como:

e variabilidade da demanda;

e prejuizos decorrentes da perda de usuarios e/ou receita causada
por desempenho aquém do desejado;

e falta de conhecimento técnico especializado para estimar melhor a
capacidade necesséria.

Para se obter um provisionamento mais preciso é necessario dis-
por de dados de monitoramento das maquinas virtuais que permitam co-
nhecer a demanda dos recursos e a carga de trabalho. Em uma nuvem
laaS, um cliente possui apenas a visao interna de suas MVs (ACETO,
2013), sem acesso a dados da infraestrutura fisica subjacente nem as
MVs que compartilham o mesmo hardware. Isso contrasta com a visdo do
provedor, que observa a demanda total de recursos de cada maquina vir-
tual mas nédo tem acesso a dados do seu funcionamento interno. Mesmo
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quando sao coletados no interior de MVs, os dados de monitoramento
podem ser enviados para um sistema distribuido de gerenciamento para
fins de monitoramento centralizado e tomada de decisao (ACETO, 2013).

2.2 Previsao

Para melhor compreensao do processo de previsdo, na seg¢ao
2.2.1 sdo apresentados os fundamentos de previsao, incluindo os concei-
tos de modelo e de método. Os aspectos estatisticos da previsdo também
sao abordados neste trabalho e estdo descritos na Sec¢éo 2.2.2.

2.2.1 Fundamentos de Previsao

Previsao é o processo de estimar valores futuros de uma variavel
por intermédio de um modelo de série temporal. Uma previsao satisfatoria
precisa captar os padrdes e as relagées que existem nos dados histéri-
cos. A monitoragdo das variaveis para construir séries histéricas pode
afetar aquilo que esta sendo previsto. Por exemplo: deseja-se fazer previ-
sbes da utilizacdo de CPU' de uma aplicagao especifica coletando-se os
dados no préprio computador. E preciso, entéo (i) compreender como a
utilizagao de CPU ¢ afetada pela aplicagao, (ii) medir a utilizagao de CPU
ao longo de um periodo e (iii) utilizar na monitoragdo uma ferramenta cujo
consumo de CPU nao seja significativo.

As previsdes que usam séries temporais sao Uteis quando deseja-
se fazer previsdo de algo que varia no tempo, como temperatura do pro-
cessador, por exemplo. Se a temperatura do processador € coletada no
tempo, obtém-se a série temporal que pode ser usada para previsao, que
por sua vez é baseada em valores passados da variavel temperatura e de
um componente de erro. Entao,

Yis1 =TVt Yi—1, Yi—2, ..., erro).

' Para efeito deste trabalho considera-se que ha uma distingéo entre CPU e processador.
Processador é um chip fisico conectado a um soquete de uma placa (placa-mae ou placa
de processadores) e que contém uma ou mais CPU implementadas (GREGG, 2014).
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A relagao nao é exata porque ha variaveis que afetam a tempe-
ratura que podem nao ter sido consideradas. O componente "erro" con-
sidera as variagdes aleatérias e os efeitos das variaveis que ndo foram
consideradas no modelo.

E importante distinguir os conceitos método (ou abordagem) e
modelo. O método de previsdao € um algoritmo que fornece uma previ-
sdo pontual: um valor Gnico que € uma previsao de uma variavel para um
tempo futuro. O modelo estatistico fornece um processo estocastico de
geracdo de dados que pode ser usado para encontrar uma distribuicédo
de probabilidade para um tempo futuro T + h. O modelo estocastico per-
mite: (i) obter uma previsdo pontual calculando-se a média ou a mediana
da distribuicdo de probabilidade, (ii) obter intervalos de previsdo com um
certo nivel de confianga e (iii) estabelecer critérios para comparagao de
modelos (HYNDMAN, 2008).

De acordo com (HYNDMAN; ATHANASOPOQULOS, 2016), o pro-
cesso de previsao requer algumas etapas. Uma das etapas é a obtengdo
da informag4o a partir de dados estatisticos, como por exemplo os da-
dos coletados das métricas dos recursos. Na etapa de escolha e ajuste
dos modelos sao obtidos os modelos através de um método especifico
a partir de premissas e dos dados histéricos. O ajuste do modelo con-
siste em encontrar - geralmente utilizando ferramentas computacionais -
0s parametros que tornem o modelo o0 mais representativo possivel dos
dados. Os métodos de previsdo que fornecem modelos sao discutidos
nas Segdes 2.4 € 2.5.

2.2.2 \Visao Estatistica da Previsao

O objetivo de uma previsao é estimar o valor futuro de uma dada
variavel. Como esse valor € desconhecido (de outro modo a previsao
nao seria necessaria), pode-se trata-lo como uma variavel aleatéria. Por
exemplo, a meméria usada em um sistema durante o préximo minuto
apenas sera conhecida ap6s este minuto ter transcorrido. Entretanto,
conhecendo-se a memoria atualmente em uso, é possivel estimar com
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certa precisdo uma faixa de valores dentro da qual recaird o consumo de
memodéria no minuto seguinte. Se o consumo atual de meméria for usado
para prever o consumo de memdria num horizonte maior que um minuto,
como trés ou quatro horas, é razoavel supor que a estimativa seja me-
nos precisa. Quanto maior o horizonte de previsdo, maior a probabilidade
de ocorrer eventos que podem afetar a previsdao e portanto, maior a pro-
babilidade do erro de previsdo ser maior que o erro dos horizontes mais
curtos. Portanto, considera-se que uma previsao sera tao incerta quanto
maior for o horizonte de previsao.

Uma previséo estatistica estima o valor intermediario da faixa de
valores que a varidvel aleatéria pode assumir. Alguns modelos permitem
obter um intervalo de previsdo, que indica essa faixa com uma dada pre-
cisdo. Por exemplo, um intervalo de previsao de 95% corresponde a uma
faixa de valores que deve incluir o valor real com uma probabilidade de
95%.

Uma previsao sempre parte de um conjunto de observagoes pas-
sadas. Seja Z esse conjunto e y; a previsao que se pretende obter. Entao,
yi|Z é a variavel aleatéria y; dado o que se sabe em Z. O conjunto dos
valores que a variavel aleatéria pode assumir é a distribuicdo de proba-
bilidades de y;|Z, que, por tratar-se de previsdo pode ser denominada de
distribuicao de previsdo. O termo previsgo, na pratica, refere-se a média
da distribuicdo da previsado de y;. Esta média é denotada por y; e corres-
ponde a média dos valores que y; pode assumir considerando-se tudo
que se sabe.

Convém especificar com precisao a informagao que esta sendo
usada na previséo. Por exemplo: j;;_4 € a média da previséo de y; con-
siderando todas observagdes (y1, yo, ..., ¥1—1). Analogamente, yr.,7 € a
média da previsao yr,n considerando as todas observagdes anteriores
(1, Yo, ---» ¥7), OU Seja, € uma previsdo de h passos a frente considerando
todas as observagoes até o tempo T (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2016).
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2.3 Séries Temporais

Quando uma variavel € medida sequencialmente no tempo num
intervalo fixo (intervalo de amostragem), os dados obtidos formam uma
série temporal. Exemplos: utilizagdo do processador, memoria utilizada,
temperatura da fonte, etc. Numa série temporal as observagdes, tipica-
mente, sao dependentes das observagoes adjacentes. Deseja-se conhe-
cer a natureza da dependéncia entre estas observagdes.

A andlise de séries temporais estuda as técnicas para analise
desta dependéncia, incluindo o desenvolvimento de modelos matemati-
cos e a utilizagao destes modelos em diferentes areas de aplicagéo (BOX,
2008). Geralmente esses modelos consideram que a série representa
um processo estocdastico, no qual o futuro é determinado apenas parcial-
mente pelos valores passados, ou seja, existe um componente aleatério
na série; e descrevem o seu comportamento ndo de forma deterministica,
mas de forma probabilistica.

Para (CHATFIELD, 2000) os principais objetivos da andlise de
séries temporais sao: descricdo dos dados através de medidas estatisti-
cas e métodos gréaficos; modelagem para encontrar um modelo estatistico
apropriado para descrever o processo de geracao dos dados; e previsao
para estimar os valores futuros da série.

Formalmente, uma série temporal pode ser representada por
it = vz, vk
onde y, é n-ésima observagao da variavel y.
De acordo com (BOX, 2008) e (HYNDMAN, 2008), é possivel
decompor a varidvel de uma série em componentes, a saber:
e Tendéncia: Movimento de aumento ou redugdo na média a longo
prazo.

e Sazonal: Movimento oscilatério de periodo fixo e conhecido (hora-
rio, diario, semanal, mensal, anual,..) no sentido de aumentar ou
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diminuir a intensidade do fenémeno. E um padrdo que se repete.

e Ciclico: Flutuagdes que ocorrem em periodos néo fixos, as vezes
desconhecidos e mais longos comparados com o periodo sazonal.

e Irregular ou Erro ou Residuo: Movimento oscilatério de curta du-
ragao, nao previsivel, que permanece na série apds serem removi-
das as variagdes de tendéncia, sazonais e outros efeitos sistemati-
Cos.

Como exemplo, a Figura 2.1 mostra uma série temporal que representa
a utilizagdo de CPU de um servidor num periodo de 18 dias (observado)
€ 0s seus componentes tendéncia, sazonal e residuo. O valor observado
num dado instante é a soma dos valores dos componentes ho mesmo
instante. E possivel constatar que neste exemplo a tendéncia n4o é cons-
tante. A partir do 52 dia a tendéncia torna-se crescente e a partir do 142
dia, torna-se decrescente. As variagoes periodicas diarias também es-
tao presentes neste exemplo com as amplitudes variando de —6% a 8%,
uma variagao de 14 p.p.? Verifica-se uma similaridade entre os padrdes
da série observada e da série do residuo, confirmando que o residuo é o
componentes que permanece na série apos a remocado dos componentes
tendéncia e sazonal.

O componente ciclico nao sera considerado, pois previsdes de
médio e longo prazo ndo sao objeto de estudo deste trabalho.

2.4 Meétodos de Suavizagcao Exponencial

Os métodos de previsao que utilizam suavizagao (ou alisamento)
exponencial usam médias ponderadas de observagbes passadas, atri-
buindo o maior peso para as observagdes mais recentes. Os modelos ob-
tidos caracterizam-se pela facilidade de aplicagao, baixo custo de proces-
samento e precisdo razoavel quando comparados com modelos obtidos

2 Quando uma variavel é medida em percentagens, o valor absoluto entre diferengas da
variavel é dado em ponto percentual, abreviagido p.p..
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Figura 2.1: Série utilizacdo de CPU em % e seus componentes
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por outros métodos; e podem considerar os componentes fundamentais
de uma série: tendéncia, variagcdo sazonal e residuo (HYNDMAN; ATHA-
NASOPOULOS, 2016).

Nesta sec¢do serdo apresentados 0s métodos suavizagao expo-
nencial simples (Secéo 2.4.1), tendéncia linear de Holt (Se¢éo 2.4.2), sa-
zonal de Holt-Winters (Secao 2.4.3) e ETS (Secao 2.4.4).

2.4.1 Suavizacao Exponencial Simples

O método de Suavizacao Exponencial Simples (Simple Exponen-
tial Smoothing, SES) pode ser utilizado quando nao ha tendéncia ou sazo-
nalidade (efeito do componente variagao sazonal definido na Segéo 2.3).
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A Equagéo 2.1 é usada para calcular previsoes:
Jrair =ayr+a(l —a)yr—1 +a(l — a)?yr_o + ..., (2.1)

onde 0 < a < 1 é o pardmetro de suavizagdo. Um exemplo de aplicagéo
deste método é na estimagao do round-trip time (RTT) de conexdes TCP
(Transmission Control Protocol), que utiliza um modelo SES com « = 7/8
(PAXSON, 2011).

A suavizagao exponencial simples pode ser representada de a-
cordo com seus componentes:

Equagéo de previsédo .1t = ¢ (2.2)

Equacao de suavizagdo /f; = ay;+ (1 — a)ls_4 (2.3)

onde ¢; é o nivel (ou valor suavizado) da série no tempo t. A equagao de
previsao mostra que o valor previsto no tempo { + 1 é o nivel no tempo t.
A equacéo de suavizagéo fornece o nivel estimado da série em cada
periodo t. O processo geralmente € inicializado com ¢y = y1, onde y; é a
primeira observagao de y.

A equagao 2.2 fornece apenas a proxima previsao, chamada pre-
visdo um passo a frente (one-step ahead). Como SES pressupde que a
série ndo apresenta tendéncia ou sazonalidade, a previsdo para um hori-
zonte h > 1 é igual a préxima previsao:

Vesnit = Yerpp = b h=2,3,... (2.4)

2.4.2 Tendéncia Linear de Holt

O método de tendéncia linear de Holt, também chamado de su-
avizagcdo exponencial de Holt (SEH), incorpora ao método SES a ten-
déncia como um componente aditivo. Sdo usadas uma equagao de pre-
visdo (Eg. 2.5) e duas equagdes de suavizagdo, sendo uma para o nivel
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(Eq. 2.6) e outra para a tendéncia (Eq. 2.7):

Equagéo de previsdo i = £t + hby
Equagéo de nivel by=ayr+ (1 —a)(l—1 + b—1) (2.6)
Equagao de tendéncia by =0l — 1)+ (1 = ")y (2.7)

onde ¢; representa a estimativa do nivel da série no instante t, b; a esti-
mativa da tendéncia (inclinagao) da série no instante t, « o pardmetro de
suavizagao para o nivel, 0 < a < 1, * o parametro de suavizagao para
atendéncia, 0 < p* <1, e ho horizonte de previsao, h=1,2,3,....

O nivel /; € uma média ponderada da observagao y; e da previ-
sdo dentro da amostra um passo a frente, dada por ¢;_1+b;_1 (Eq. 2.6). A
tendéncia b; € uma média ponderada da variagao da estimativa do nivel,
dada por ¢; — ¢;_1, e da estimativa anterior da tendéncia, b;_1 (Eq. 2.7).

2.4.3 Holt-Winters

O método sazonal de Holt-Winters (HW) suporta sazonalidade.
O método tem uma equagao de previsao e trés equagdes de suavizagao,
sendo as Ultimas uma equagao para o nivel ¢;, uma para a tendéncia b;
e uma para a sazonalidade s;. O método pode ser Holt-Winters Aditivo e
Holt-Winters Multiplicativo, conforme a sazonalidade é aditiva (aproxima-
damente constante ao longo do tempo) ou multiplicativa (muda de forma
proporcional ao nivel da série). As equagdes deste método sdo omitidas
neste trabalho porque sdo mais complexas que as equagdes do método
linear de Holt, e ndo sao estritamente necessarias para o entendimento
do trabalho; elas podem ser encontradas em (HYNDMAN; ATHANASO-
POULQOS, 2016).

2.4.4 Modelos de Espaco de Estados

Os métodos de suavizagao exponencial simples, tendécia linear
de Holt e sazonal de Holt-Winters fornecem apenas estimativas pontuais.
Em particular, como ndo possuem um modelo estocastico subjacente,
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eles ndo séo capazes de fornecer intervalos de previséo. Visando a pre-
encher esta lacuna, (HYNDMAN, 2002) formularam modelos estatisticos
para suavizagao exponencial. Esses modelos representam um processo
estocéstico de geracgao de dados que produz as mesmas estimativas pon-
tuais que os métodos anteriores e ainda descreve a distribuicio das pre-
visbes. Para tal, os autores elaboraram uma taxionomia.

Os componentes de uma série temporal definidos na Segao 2.3
podem ser expressos como:

e tendéncia, T;, sendo t=1,2,...,n;
e variagdo sazonal, S;, sendo t=1,2, ..., n;

e erro ou residuo, ¢;, sendo t =1,2,..., n;

As possiveis variages na estrutura de um componente do modelo séo:

N Nenhuma estrutura (componente ausente)
A Estrutura aditiva

Ay  Estrutura amortecida aditiva

M Estrutura multiplicativa

Mgy Estrutura amortecida multiplicativa

Componentes amortecidos sdo usados para compensar a propensao de
modelos com tendéncia e/ou sazonalidade de produzir grandes erros de
previsédo em horizontes longos (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2016).

A Tabela 2.1 mostra a taxionomia com as variagdées de estrutura
dos componentes (tendéncia e sazonal) aplicaveis aos diversos métodos
existentes de suavizag@o exponencial, resultando em quinze combina-
¢Oes possiveis (HYNDMAN, 2008).

Cada método conhecido é equivalente a uma das combinagoes
da Tabela 2.1. Exemplo: o método aditivo de Holt-Winters é equivalente
a combinagao (A,A). Considerando que os erros podem ser aditivos ou
multiplicativos, obtém-se um total de trinta combinagdes.
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Tabela 2.1: Variagdes na Estrutura dos Componentes

Tendénci Sazonal
endencia N (nenhuma) A (aditva) M (multiplicativa)
N (nenhuma) N, N N, A N, M
A (aditiva) AN A A AM
A4 (aditiva amortecida) A4, N Ag, A A4, M
M (multiplicativa) M, N M, A M, M
My (multiplicativa amortecida) Mg, N Mg, A Mg, M

Fonte: Traduzido de (HYNDMAN, 2008).

O modelo de espago de estados agrega o componente de erro
as combinagdes da Tabela 2.1; este componente é o que permite obter
a distribuicao das previsdes. A notagdo do modelo utiliza a tupla (E,T,S)
para se referir aos componentes erro, tendéncia e sazonal. Por exemplo,
o modelo ETS(A,A,N) possui erro e tendéncia aditivos, ndo tem sazona-
lidade, e corresponde ao modelo de tendéncia linear de Holt (T=A, S=N)
com erros aditivos (E=A).

Cada método de suavizagao exponencial fornece suas equacoes
pontuais para calculos recursivos:

equagao de nivel, /4;

equagao de inclinagao, by;

°

equagao de sazonalidade, s;_,, onde m é o periodo sazonal®;

equagao de previsao para horizonte h, Ji.p;-

O componente tendéncia € uma fung¢ao do nivel e da inclinagéo.
O componente sazonal é uma fungdo da sazonalidade, do nivel e da in-
clinagdo. A equacgéo de previsdao é uma fungédo do nivel, da inclinagao,
da sazonalidade e do horizonte de previsdo. As equagdes consideram

3 O periodo sazonal denota o niimero de intervalos de tempo que ocorre a repeticdo do
comportamento. Por exemplo, se uma variavel possui sazonalidade diaria, um modelo
baseado em dados de hora em hora tem m = 24, e um modelo baseado em dados de
quatro em quatro horas tem m = 6.
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paradmetros que precisam ser estimados e que variam de acordo com o
método de suavizagéo utilizado.

2.5 Método ARIMA

Nesta secédo serao apresentados os modelos que compdem o
método ARIMA: os autorregressivos, de médias moéveis, ARMA e ARIMA.
Além dos modelos, também serdo apresentados os conceitos de estacio-
nariedade e diferenciagdo que sdo necessarios para um melhor entendi-
mento do método.

2.5.1 Estacionariedade e Diferenciacao

De acordo com (HYNDMAN; ATHANASOPOQULOS, 2016; MO-
RETTIN; TOLOI, 2006) uma série ¢é dita estacionaria quando suas pro-
priedades ndo dependem do periodo de tempo no qual a série é obser-
vada. A série se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma
média constante. Uma forma de tornar uma série estacionaria é tomar
sucessivas diferengas da mesma até que se tenha uma série estacio-
néria, processo conhecido como diferenciagdo. Ao tomar as diferengas
estabiliza-se a média, eliminando-se a tendéncia e a sazonalidade.

Uma série diferenciada é a diferenga entre observagdes conse-
cutivas na série original e é expressa por:

Y{=Yi— Vi1 (2.8)

A diferenca sazonal é a diferenca entre uma observagao e a observagao
m passos a frente, onde m é o periodo de sazonalidade, tal que analoga-
mente tem-se:

Yi=Yi— Yiem (2.9)

2.5.2 Modelos Autorregressivos

Nos modelos autorregressivos (Auto-Regressive, AR), a previsao
da variavel de interesse é realizada através de uma combinagao linear de
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p valores passados da variavel. O modelo é dito autorregressivo de ordem
p ou processo AR(p) ou modelo AR(p), e pode ser expresso por:

Vi=CH 1Y 1+ Yo+ +QpYtp+ € (2.10)

onde ¢ é uma constante, ¢; séo parametros do modelo e e; sdo os erros
de previsao (componente aleatério com média nula) (HYNDMAN; ATHA-
NASOPOULQS, 2016).

2.5.3 Modelos de Médias Moéveis

Nos modelos de médias moveis (Moving Average, MA), a pre-
visdo da variavel de interesse é realizada através de uma combinagao
linear de g erros passados de previsdo. O modelo é dito de médias mé-
veis de ordem q ou processo MA(q), e pode ser expresso por:

Yt = c+er+b6ie_4 +0261_2+--'+9qet_q (211)

onde ¢ é uma constante, 6; sdo parametros do modelo € e; sdo os erros
de previsdo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2016).

2.5.4 Modelos ARMA

Combinando-se modelos AR(p) e MA(q) é possivel obter mode-
los com um numero menor de parametros. A previsdo da varidvel de in-
teresse é realizada através de uma combinacéo linear de p valores pas-
sados da variavel e g valores passados do erro de previsdo. O modelo
é dito autorregressivo e de médias moveis de ordem p, g ou processo
ARMA(p,q), e é expresso por:

Vi=CH+P1Yi1+-+PpYip+e+0i16_1+ - +0q6_4 (2.12)

2.5.5 Modelos ARIMA

Os modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) sdo indicados para sé-
ries estacionarias. Na pratica, a maioria das séries sdo nao estacionarias.
Para séries ndo estacionarias utiliza-se modelos ARIMA (Auto Regressive
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Integrated Moving Average). Os modelos ARIMA séo generalizagbes dos
modelos AR, MA e ARMA e podem ser sazonais ou nao sazonais (HYND-
MAN; ATHANASOPOULOQOS, 2016).

O método ARIMA ou método de Box-Jenkins busca as relagoes
que existem entre os dados. O modelo ARIMA ndo sazonal pode ser ex-
presso por

Vi=CH+ P14+ + Cf)p}’rl—p +016 1+ -+ 056 +6, (2.13)

onde y; é a série diferenciada. Esse modelo é representado pela notagdo
ARIMA(p, d, g), onde d indica quantas vezes a série foi diferenciada, e pe
g tém o0 mesmo significado de um modelo ARMA(p, q). Para obter a série
nao diferenciada é necessario fazer o processo inverso da diferenciacao,
chamado de integragéo, recorrendo a Equacéo 2.8.

Um modelo ARIMA sazonal pode ter componentes autorregres-
sivos e de média movel tanto considerando observagdes imediatamente
anteriores quanto considerando observacdes de periodos sazonais pas-
sados. Da mesma forma, a série pode ser diferenciada tanto em relagéao
as observagdes imediatamente anteriores quanto em relagdo as obser-
vagdes em periodos sazonais passados. Um modelo ARIMA sazonal é
representado por ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)m, onde (p, d, q) sao os compo-
nentes nao sazonais, (P, D, Q) sdo os componentes sazonais, € m € o
periodo sazonal.

2.6 Consideracoes do Capitulo

Para que clientes de nuvens laaS obtenham maior beneficio na
adogéao desse tipo de solucao, é importante que os recursos virtuais se-
jam adequadamente provisionados. Um provisionamento inadequado pode
se manifestar como insuficiéncia de capacidade, o que impacta negativa-
mente no desempenho das aplicagdes hospedadas na nuvem, ou como
excesso de capacidade, 0 que ocasiona custos desnecessarios.

Uma possivel estratégia para obter um provisionamento adequado
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é por intermédio da previsdo da demanda de recursos. Como essa de-
manda raramente é fixa, evoluindo no tempo, ela pode ser interpretada
como uma variavel aleatéria, e modelada usando séries temporais. Mo-
delos de séries temporais fornecem previsées do comportamento das va-
ridveis modeladas em diferentes horizontes de tempo. Existem diversos
métodos para obter tais modelos; os modelos usados no presente traba-
Iho foram revisados neste capitulo.

Aideia de aplicar previsao de séries temporais em sistemas com-
putacionais ndo é propriamente nova. O Capitulo 3 discute a literatura
correlata e identifica lacunas nao abordadas nos trabalhos relacionados.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Modelos baseados em séries temporais sdo usados de diferentes
formas e com diversos propésitos no gerenciamento de recursos em sis-
temas computacionais. A revisdo apresentada neste capitulo concentra-
se em trabalhos que aplicam esses modelos para analisar e/ou prever a
demanda dos recursos CPU, meméria, rede e disco, com énfase nos dois
primeiros em nuvem laaS.

3.1 Trabalhos Relacionados

Os critérios adotados para classificar os trabalhos estudados fo-
ram os seguintes:

e Objetivo de uso do modelo. Foram identificados trabalhos que usam
modelos para:

Previsdo de demanda;

Diagnéstico de provisionamento;

Escalonamento/migragéo de maquinas virtuais, incluindo a determi-
nagao das necessidades de recursos das maquinas virtuais e a ava-
liacdo das maquinas fisicas atualmente em uso ou candidatas a hos-
pedar maquinas virtuais;

Provisionamento automatico, quando os recursos alocados sao ajus-
tados automaticamente em fungcio da demanda.

e Recursos monitorados ou controlados (CPU, meméria, rede, etc);

e Métricas monitoradas de cada recurso, como utilizacdo de CPU, es-
paco livre de memoéria, largura de banda, etc.;

e Intervalo de amostragem das métricas consideradas, quando informado.
E o intervalo de tempo entre medicdes sucessivas de uma métrica;
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e Perspectiva adotada pelo trabalho (cliente ou provedor de nuvem). Para
trabalhos no contexto de nuvens computacionais, a perspectiva ndo
apenas determina o principal beneficidrio da proposta, mas também
afeta quais métricas que podem ser monitoradas. Um cliente pode fa-
zer medi¢bes dentro de sua maquina virtual, mas ndo tem acesso a
infraestrutura. Um provedor, por sua vez, pode observar a infraestru-
tura e a utilizagdo agregada de recursos de maquinas virtuais, mas
ndo pode, de maneira nao intrusiva, observar o que acontece dentro
de uma maquina virtual de um cliente (ACETO, 2013).

e Meétodos de previsao avaliados, implementados ou utilizados para rea-
lizar o objetivo do trabalho. Mesmo que o objetivo do trabalho néo seja
exatamente uma previsdo, a migragao e o0 provisionamento automa-
tico geralmente fazem algum tipo de previsao e, portanto, utilizam um
método. Como este trabalho tem foco em previsdao usando séries tem-
porais, os métodos foram classificados em ARIMA, suavizagdo expo-
nencial e outros. A categoria ARIMA engloba também modelos AR(p),
MA(qg) e ARMA(p, g). Do mesmo modo, a categoria de suavizagao ex-
ponencial também abrange os métodos de Suavizagdo Exponencial
Simples, Tendéncia Linear de Holt, Sazonal de Holt-Winters e ETS.

Dentre os trabalhos revisados, a perspectiva de um cliente de nu-
vem é considerada apenas em (PFITSCHER, 2013; PFITSCHER, 2014).
Os demais trabalhos apresentam solugdes para tratar de problemas de
provedores de nuvem.

Modelos para o diagnostico de CPU, rede e meméria de maqui-
nas virtuais numa nuvem laaS sao introduzidos em (PFITSCHER, 2013;
PFITSCHER, 2014). As métricas monitoradas sao utilizagdo e %steal
(tempo de espera da CPU virtual) para CPU, banda consumida e enfilei-
ramento para rede, e memdria residente (utilizagdo) e memdria reservada
(committed) para o recurso de memoéria. O intervalo de amostragem é de
um segundo. Sao fixados limiares para as métricas para determinar se os
recursos individuais estdo subprovisionados, superprovisionados ou ade-
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quadamente provisionados, o que constitui uma ferramenta Gtil para que
um cliente possa tomar decisdes sobre as alocagdes de recursos contra-
tadas junto ao provedor. Os valores das métricas sdo obtidos dentro da
maquina virtual, sem a intervengao do provedor (perspectiva do cliente).

O Sandpiper (WOOD, 2009) faz uso de um algoritmo de detec-
cdo de hotspots' associado a algoritmos para geréncia de migragdo e
para provisionamento automatico de méaquinas virtuais. O algoritmo de
detecgao constroi perfis de utilizag@o e usa técnicas de previsao basea-
das em modelos AR(p) para detectar hotspots. Depois determina quando
redimensionar ou migrar as maquinas virtuais com hotspots. Os recursos
monitorados sdo CPU, rede e memodria, e para todos a métrica é utiliza-
¢ao, amostrada a cada 10 segundos. A monitoragdo pode seguir duas
abordagens: (i) black-box, feita externamente e de forma nao intrusiva
usando ferramentas de instrumentagao e monitoragao da plataforma de
virtualizagdo; e (ii) gray-box, feita internamente, monitorando dentro de
cada maquina virtual as estatisticas disponiveis através do sistema ope-
racional em execugdo na maquina virtual (guest ou convidado). O algo-
ritmo de atenuagao determina o que migrar, onde migrar e a quantidade
de recursos a alocar.

RPPS (FANG, 2012) faz previsdo de demanda, provisionamento
automatico e proativo de recursos e migragdo de maquinas virtuais. Na
arquitetura proposta, um datacenter é dividido em grupos com politicas
distintas. Os grupos sao gerenciados por um controlador de nuvem (cloud
controller) que contém os médulos preditor, alocador e monitor. O médulo
preditor faz previsdes de demanda usando o método ARIMA. Os recur-
sos considerados sdo CPU e meméria. As métricas sao utilizacdo de CPU
e de memoria, obtidas pelo médulo monitor externamente as maquinas
virtuais; o intervalo de amostragem nao é informado. O provisionamento
proativo de maquinas virtuais é realizado de duas formas, em situacoes

' Para (WOOD, 2009) um hotspot ocorre em uma maquina fisica quando a utilizagéo agre-

gada de CPU ou de meméria exceder um limiar, ou se a atividade de swap ultrapassar
um limiar, ou ainda se houver violagées do SLA. Para efeito deste trabalho, também é
considerado um hotspot a variagdo abrupta da utilizagdo de um recurso numa janela de
tempo predeterminada causando sobrecarga.
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de demanda normal e na ocorréncia de picos repentinos de demanda.
Quando a demanda é normal, é feito um ajuste fino dos recursos aloca-
dos, segundo a previsao fornecida pelo modelo. Quando ocorrem picos
repentinos de demanda, novas maquinas virtuais sao adicionadas para
atender a situagéo imprevista. Os resultados experimentais mostraram
que as previsdes causaram tipicamente menos de 10% de subprovisio-
namento ou de supervisionamento. Em alguns casos houve superprovi-
sionamento de 20%. Os casos de subprovisionamento que resultam em
violagdes do SLA sao contornados com reserva de recursos.

(HUANG, 2012) fazem previsao de demanda para escalonamen-
to de maquinas virtuais na nuvem. Os recursos tratados sdo CPU e me-
méria, ambos tendo como métrica a utilizagéo. O artigo ndo menciona o
intervalo de amostragem. A previsao utiliza suavizagao exponencial du-
pla. O método proposto foi comparado com um método baseada na mé-
dia e com um modelo de médias méveis ponderadas. Considerando-se
que os dados utilizados tém uma tendéncia linear, nao é possivel fazer
afirmagdes seguras sobre a precisao da solugao proposta.

O PRESS foi proposto por (GONG, 2010) para fazer previsdes de
demanda de maquinas virtuais. O recurso avaliado é CPU, a métrica é uti-
lizac&o e o intervalo de amostragem é de um minuto. Para demanda com
padrdes repetitivos 0 PRESS obtém uma assinatura do padréo histérico
de utilizagdo do recurso e usa esta assinatura para fazer previsdes. Para
constatar a existéncia de um padrao repetitivo e fazer previsées deste
tipo de demanda, o PRESS usa técnicas de processamento de sinais,
a Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT) e o al-
goritmo Dynamic Time Warping (DTW). Para demandas nao repetitivas
€ usada uma cadeia de Markov de tempo discreto com um nimero fi-
nito de estados. Se for detectado um padrao de assinatura na demanda,
o PRESS faz as previsdes usando a abordagem orientada a assinatura,
caso contrario faz as previsées com base na cadeia de Markov.

O Autoflex (MORAIS, 2013) é uma solugdo de provisionamento
automatico que utiliza uma técnica hibrida (proativa e reativa). A proposta
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é independente de aplicagao, pois monitora a utilizagao dos recursos ape-
nas na infraestrutura na qual as maquias virtuais estao em execucgao. As
diferengas entre os valores medidos pelo médulo monitor e os valores de
referéncia sao encaminhados para o controller que conduzira a agao ade-
quada para o recurso, como iniciar ou desligar maquinas virtuais. O con-
troller tem um comportamento reativo e proativo. O recurso considerado
é CPU, e as métricas monitoradas séo utilizagdo e nimero de maquinas
virtuais em uso (cada uma tem apenas uma CPU virtual); o intervalo de
amostragem é de 5 minutos. Apesar da utilizagdo ser uma métrica de
entrada, o modelo de previsdo fornece o nimero de VCPUs necessérias
para atender a demanda. Foram utilizados modelos ARIMA e AR, além
de outros métodos (regresséo linear, autocorrelacéo e naive?). Quando a
utilizagao de um recurso atinge 100%, os autores consideram que ha uma
violag&o severa do SLO. Os métodos autocorrelagdo e ARIMA obtiveram
as menores taxas de violagoes severas de SLO, e os métodos regressao
linear e ARIMA os menores custos de provisionamento.

Uma comparagao de métodos de previsdo sob a perspectiva do
provedor foi apresentada em (ENGELBRECHT; GREUNEN, 2015). Os
recursos analisados sdo CPU e memoria, ambos tendo como métrica a
utilizagao e com intervalo de amostragem de 5 minutos. Para avaliagao
dos métodos, os autores definiram as métricas escore de estimagdo e
estimacgao de sobrecarga. O escore de estimacao considera pesos iguais
para as taxas de superestimativas e subestimativas. Uma previsdo que
tem um escore de estimagdo de +10 é considerada correta. A estima-
¢ao de sobrecarga classifica as medigdbes como verdadeiro positivo, falso
positivo, verdadeiro negativo e falso negativo para obter a taxa de verda-
deiro positivo (TPR) e taxa de falso positivo (FPR). Quanto maior a TPR e
menor a FPR, melhor a previséo. Os autores concluiram que método AR
obteve o melhor desempenho para as métricas propostas, que o método
Holt-Winters ndo obteve um bom desempenho na previsdo de sobrecarga

2 Uma previsdo do método naive é sempre igual ao valor da Ultima observagéo da variavel
que esta sendo prevista, isto ¢, todos as previsdes sdo yr, onde yr é o Ultimo valor
observado (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2016).
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de CPU e que o método que utiliza cadeias de Markov obteve o pior de-
sempenho.

A Tabela 3.1 resume os trabalhos relacionados com base nos cri-
térios definidos para esta revisdo. As métricas “%cpu”, “Yomem” e “%net”
representam utilizagdo de CPU, meméria e rede, respectivamente, e “n.i.”
significa dado nao informado.

Tabela 3.1: Sumario dos Trabalhos Relacionados

Trabalho Grupo
Objetivo Recursos Meétricas Int. Visao Métodos
o/onU,
. CPU %steal (P) .
(PFITSCHER, 2013) Diag. Rede banda, 1s Cliente -
fila (R)
(PFITSCHER, 2014) Diag. Memoéria %mem 1s Cliente -
Prov. CPU %Cpu
(WOOD, 2009) Aut., Meméria %mem 10s Provedor ARIMA
Migragdo Rede Yonet
(FANG, 2012) F;\'St‘" CPU %cpu ni.  Provedor  ARIMA
o CPU %Cpu . Provedor
(HUANG, 2012) Previsédo Meméria %mem n.i. Cliente SE
(GONG, 2010) Previsao CPU %Cpu n.i. Provedor Outros
Prov. o . ARIMA,
(MORAIS, 2013) Aut. CPU %oCPU 5 min Provedor outros
(GREUNEN; CPU Y%oCpu gg

ENGELBRECHT2015)  ""®ViS80  yiocria oumem 2 Min  Provedor outros

Fonte: O autor.

Foram ainda encontrados dois surveys (LORIDO-BOTRAN, 2014)
e (WEINGARTNER, 2014) com intersecgdo com a revisdo desta secao,
e que a complementam. O primeiro tem foco em técnicas de provisiona-
mento automatico de recursos em nuvem laaS. As técnicas foram clas-
sificadas como reativas, quando reagem as mudangas na demanda, ou
proativas, quando reagem as mudangcas e fazem previsées de demanda.
As técnicas foram agrupadas em cinco categorias: regras baseadas em
limiares estaticos, aprendizagem por reforgo, teoria de filas, teoria de con-
trole e andlise de séries temporais. A categoria de séries temporais € a
unica considerada efetivamente preditiva. Para os autores é necessaria
uma abordagem de provisionamento automatico capaz de tratar as va-
riagbes ndo previstas na demanda. Eles propdem a utilizagdo de uma
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técnica preditiva baseada em algoritmos de previsdo com o uso de séries
temporais.

Em (WEINGARTNER, 2014) é feita uma revisdo de modelos e
técnicas de previsdo e de geragdo do perfil de utilizagdo de recursos de
aplicagdes (application profiling). O trabalho relaciona os principais as-
pectos computacionais que idealmente deveriam ser suportados por es-
tes tipos de modelos e discute, de forma pouco sistematica, o suporte ofe-
recido por variados trabalhos a tais aspectos. Foi destacada a importancia
da previsdo da utilizagao dos recursos para o gerenciamento eficiente da
nuvem. A natureza dindmica da nuvem é considerada como o principal
obstaculo a criagdo de modelos para gerenciamento dos recursos.

3.2 Consideracoes do Capitulo

A andlise dos trabalhos relacionados levanta dois aspectos im-
portantes. O primeiro deles é a necessidade de técnicas que fagam o
ajuste do provisionamento de recursos de forma proativa, ou seja, ante-
cipando mudangas na demanda de recursos. Os trabalhos relacionados
consideram principalmente o provisionamento reativo, isto &, apds cons-
tatagcao de que houve uma mudanca na demanda.

O segundo aspecto relevante € a perspectiva da abordagem. O
ajuste no provisionamento é util tanto para o provedor quanto para o cli-
ente da nuvem. Entretanto, constatou-se que a maioria dos trabalhos fo-
ram desenvolvidos sob a perspectiva do provedor, enquanto que a pers-
pectiva do cliente é pouco explorada.

O Capitulo 4 introduz uma metodologia para obtencdo de mode-
los de previsdao da demanda de recursos em nuvens laaS. Esses modelos
podem ser usados para ajuste proativo do provisionamento de recursos,
sob a perspectiva do cliente de nuvem.
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4 METODOLOGIA PARA PREVISAO DE DEMANDA DE
RECURSOS

Tendo-se em vista os aspectos pouco explorados nos trabalhos
relacionados, nesta dissertagdo é proposta a previsdo da demanda de
recursos computacionais sob a perspectiva do cliente da nuvem laaS. A
ideia é que, a partir das previsées de demanda, o cliente possa provisio-
nar os recursos alocados para suas maquinas virtuais de forma proativa.

A previsédo de demanda é realizada utilizando andlise de séries
temporais, que permitem obter modelos da demanda que capturam ca-
racteristicas como tendéncia e sazonalidade. Os principais desafios rela-
cionados a essa abordagem séo:

1. Como aplicar andlise de séries temporais a métricas de demanda
de recursos?

2. Dado que existem diversos métodos de andlise de séries tempo-
rais, como comparar as previsdes de demanda obtidas a partir de
diferentes métodos?

Este capitulo introduz o procedimento utilizado para obter mode-
los de previsdo da demanda de recursos usando diferentes métodos, e
para posteriormente compara-los. O procedimento esta dividido em agre-
gacao dos dados, descrita na Segéo 4.1 e comparagao dos métodos de
previsdo, apresentada na Segao 4.2.

4.1 Agregacao dos Dados

Para aplicar um método de analise de séries temporais, é neces-
sario dispor de um conjunto de observagdes obtidas em intervalos regu-
lares. Portanto, toma-se como premissa que as métricas de demanda de
recursos sao coletadas utilizando-se um periodo fixo (chamado intervalo
de amostragem), e armazenadas em séries histéricas.
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Tipicamente, intervalos de amostragem situam-se na faixa entre
1 segundo e 15 minutos. Entretanto, intervalos nessa faixa sao demasia-
damente curtos para andlise, devido essencialmente a trés fatores:

1. Quanto menor o intervalo de amostragem, maior a variabilidade dos
dados, conforme ilustrado na Figura 4.1, que mostra a evolugao da
ocupagao de memoéria de um servidor amostrada a cada minuto e
a mesma métrica agregada em intervalos de 5 e 15 minutos pela
média. Isso ocorre porque as métricas na realidade exprimem o
valor médio para o intervalo de amostragem, e os efeitos de ra-
jadas de curta duragao (maximos/minimos nos picos/vales, oscila-
¢cOes transientes) sdo suavizados com o aumento desse intervalo.
Séries com alta variabilidade sao mais dificeis de modelar do que
séries razoavelmente bem comportadas, levando a modelos mais
complexos e que ocasionam mais erros de previsdo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2016).

2. Para poder capturar efeitos sazonais é recomendavel que a série
usada para ajuste do modelo contenha diversos periodos sazonais.
Por exemplo, para identificar um comportamento que se repete a
cada semana, deve-se ajustar o modelo a partir de algumas sema-
nas de observacdes. Para um intervalo de amostragem de 5 minu-
tos, tem-se 12 observagbes por hora, 12 x 24 = 288 observagdes
por dia, e 288 x 7 = 2.016 observagdes por semana. Manipular
uma quantidade elevada de observagdes de granularidade fina gera
custos de armazenamento e processamento sem necessariamente
produzir previsdes melhores (MARVASTI, 2011).

3. Além dos fatores relacionados com os dados de entrada, é neces-
sario considerar o propésito do modelo. No contexto de recursos
computacionais, a utilidade de se prever a demanda segundo a se-
gundo, ou minuto a minuto, é questionavel. Mesmo que seja possi-
vel fazer o ajuste da alocagao de recursos com esta frequéncia, pro-
vavelmente levara algum tempo até que a nova alocagao produza o
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efeito pretendido sobre o desempenho (ABDELZAHER, 2008), e é
possivel que uma nova alocagao seja decidida antes que o compor-
tamento do sistema tenha se estabilizado apds a alocagao anterior.

Considerando-se esses fatores e o fato de que muitos provedores de nu-
vem permitem modificar a alocagao de recursos apenas a cada hora (SU-
LEIMAN, 2012), neste trabalho optou-se por agregar os dados por hora,
isto é, resumir a demanda de recursos durante uma hora a partir das mé-
tricas observadas originalmente. De acordo com (MARVASTI, 2011), a
granularidade de agregacgao de dados de monitoramento deve ser de até
2,5 horas para evitar uma perda significativa de informacéo; observa-se
que a granularidade adotada é de menos da metade desse limite.

Figura 4.1: Efeito do periodo de observagéo sobre a variabilidade das
métricas.
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Fonte: O autor.

A agregagao requer uma fungao que resuma varias observagées
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em uma Unica observagdo. Geralmente, a fungao de agregagao € a mé-
dia aritmética; entretanto, provisionar recursos pela média da demanda
estimada tende a induzir subprovisionamento — a menos que a métrica
tenha uma distribuigao assimétrica a direita, com algumas observagdes
discrepantes muito maiores que a maioria dos pontos, que podem ser
causadas por um comportamento inesperado do sistema operacional ou
de uma aplicagdo na maquina virtual. Para evitar o subprovisionamento,
seria possivel usar a maior observagao (ou seja, agregar pelo maximo),
mas isso tende a causar superprovisionamento, particularmente nos ca-
s0s em que houvesse observagoes discrepantes elevadas. Visando che-
gar a um equilibrio entre subprovisionamento e superprovisionamento, e
considerando que, dentre essas duas situagdes, o subprovisionamento
é mais indesejavel, decidiu-se agregar os dados usando um percentil'.
Foi adotado um percentil de 95%, ou seja, as 5% maiores observagdes
nao agregadas serao descartadas para efeito de previsdo da demanda, o
que implica em 3 minutos num horizonte de 1 hora. O cliente podera op-
tar por usar um percentil menor (aumentando o percentual de descarte)
caso nao perceba impacto sobre a aplicagao; neste caso, o provisiona-
mento do recurso podera ser reduzido, 0 que se traduzira em economia.
No caso oposto, caso o desempenho das aplicagbes esteja sendo afetado
negativamente, o cliente pode aumentar o percentil, reduzindo o percen-
tual de descarte, e consequentemente aumentando o provisionamento do
recurso. Para cada hora é esperado ocorrer 5% de subestimativas porque
a fungao de agregagao é um percentil 95%. Assim, o percentil € um pa-
rametro que pode ser ajustado pelo cliente.

4.2 Comparacao dos Métodos de Previsao

Para poder comparar o desempenho de diferentes métodos de
previsao da demanda de recursos computacionais, adotou-se a seguinte
abordagem:

'O i-ésimo percentil P; de um conjunto de observagdes é o valor tal que i% das ob-
servagdes sdo iguais ou menores que ele e (100 — /)% sao maiores (MONTGOMERY;
RUNGER, 2011).
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1. Obtengéo de séries de treinamento e testes para as métricas de
interesse;

2. Ajuste de modelos de previsdo usando a série de treinamento;
3. Obtengéo das métricas de diagnéstico dos modelos;

4. Comparagao entre os modelos.

No processo de analise de séries temporais, a série que esta
sendo analisada é dividida em duas: série de treinamento e série de tes-
tes. A série de treinamento é utilizada para obtengao de modelos e a série
de testes para avaliar as previsdes obtidas através desses modelos. Para
que seja possivel capturar efeitos sazonais com periodo semanal, para
cada métrica de interesse deve-se ter uma série de treinamento contendo
observagdes correspondentes a algumas semanas.

O passo seguinte é o ajuste de modelos de previsdo usando as
séries de treinamento. Os métodos que utilizam suavizagao exponencial
ou ARIMA ou combinagdes de ambos apresentam previsdes satisfatorias,
conforme pode ser comprovado pela literatura (MAKRIDAKIS; HIBON,
2000). Por esta razao, foram escolhidos para comparacao os métodos
Suavizagao Exponencial Simples (SES), Tendéncia Linear de Holt, Sazo-
nal de Holt-Winters, ETS e ARIMA, apresentados nas Segdes 2.4 e 2.5.

Os residuos de um modelo ajustado sao dados pela diferenga
entre as observagoes e os respectivos valores dados pelo modelo:

e=yi—V (4.1)

onde y; é a i-ésima observacao, y; a previsdo de y; e g; 0 residuo (erro)
da i-ésima previsdo. Como os modelos ajustados geram tanto residuos
positivos (subestimativas) como residuos negativos (superestimativas), e
como subestimativas séo indesejaveis pelo impacto negativo que causam
no desempenho, ao modelo ajustado é aplicado um fator de corregao
FC, que é a média dos seus residuos positivos (que correspondem as
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subestimativas). Assim, o modelo de previsao modpe, sera dado por

e =ejlei > 0,Vi (4.2)
E+
MOGprey = MOdzjust + FC = mods; +l2e.+ (4.3)
prev ajust ajust E+ - i -

onde modzst € 0 modelo ajustado (SES, Holt, HW, ETS, ARIMA), E* a
quantidade de residuos positivos e e/ os residuos. Ao final desta etapa,
tem-se cinco modelos de previsdo diferentes (baseados em SES, Holt,
HW, ETS e ARIMA) para cada métrica.

A terceira etapa consiste em obter métricas que permitam fazer
um diagnéstico dos modelos ajustados na segunda etapa, o que requer
dois passos: (A) obtengao de previsdes e (B) computo das métricas de di-
agnostico dos modelos. Inicialmente, sdo obtidas as previsdes um passo
a frente fora da amostra sem reestimagdo. Uma previsdo um passo a
frente é a previsao da préxima observagédo (0 que corresponde a previ-
sdo para a hora seguinte). Como o periodo da série de testes nao faz
parte da série de treinamento, tem-se previsdes fora da amostra. Uma
vez que modelo permanece o mesmo ajustado na etapa 2 (ou seja, as
observagdes da série de testes ndo sdo usadas para obter um novo mo-
delo), essas previsdes sdo denominadas sem reestimagdo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULGQOS, 2016).

O passo (B) do diagnéstico de modelos é a obtengao das métri-
cas de diagnéstico. Sdo usadas quatro métricas:
e erro absoluto médio (MAE, Mean Absolute Error);
e percentual de observagdes acima da previsdo (POAP);
e subestimativa média (SM);
e previsdao acumulada relativa (PAR).

A primeira € uma métrica classica de diagnéstico de previsdes de séries
temporais, e as demais sdo métricas introduzidas neste trabalho.
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O MAE de um conjunto de N previsdes é dado pela média do
valor absoluto dos residuos eg;:

N
1
MAE = ,21: leil, (4.4)

onde y; é a j-ésima observagao, y; a previsao de y; e e; o residuo (erro) da
i-ésima previsdo. O MAE é uma métrica simples e de facil compreenséo.
O melhor método é aquele cujo conjunto de previsdes produz o menor
MAE. Quando nao ha observagdes de valor nulo ou negativo e quando
as previsdes que serdo comparadas estdao numa mesma escala, o MAE
pode ser usado (HYNDMAN; KOEHLER, 2006).

Assim como outras métricas estatisticas de diagnéstico de pre-
visdes, o MAE atribui 0 mesmo peso para subestimativas e superestima-
tivas. Pelo MAE, um modelo que constantemente subestime a demanda
pode ser considerado melhor do que outro que fornega apenas superes-
timativas — ou superestimativas e subestimativas —, dependendo da mag-
nitude das diferencas observadas. Na previsdo de demanda de recursos
com fins de provisionamento, porém, considera-se pior subestimar a de-
manda (o que prejudica o desempenho) do que superestima-la (0 que
causa desperdicio de recursos). Assim, foi definida uma segunda mé-
trica de diagnéstico, que é o percentual de observa¢ées ndo agregadas
acima da previsdo (POAP). Para obter essa métrica sdo contadas as ob-
servagdes nao agregadas num periodo de uma hora (periodo da série de
testes) que sdo maiores que a previsao para aquela hora, repetindo-se o
procedimento para todas as horas da série de testes. Ao final soma-se
as contagens de todas as horas e divide-se o resultado da soma pelo
numero total de observagbes ndo agregadas da série de testes, multipli-
cando o resultado por 100 para obter o valor percentual. O melhor método
de previsdo sera aquele que apresentar o menor percentual de observa-
¢Oes ndo agregadas acima da previsdo (menor POAP). A métrica POAP
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de um modelo k é dada por:

Nr 60

1
POAP, =100 - Cjj 4.5
K eova;;” (4.5)

onde j é o j-ésimo minuto da /-ésima hora e ¢; é definido como

1, sex; >y
¢ = iy (4.6)
0, caso contrario

onde x; é a observagio n&o agregada do j-ésimo minuto da /-ésima hora.

Para ilustrar a métrica POAP, na Figura 4.2 sdo mostradas as
observagdes e as previsdes para seis periodos de uma hora para os mé-
todos ETS e ARIMA. E possivel constatar visualmente que neste periodo
o percentual de observagdes acima da previséo foi menor quando a pre-
visao foi realizada pelo método ARIMA; numericamente, POAPagma =
6,7% > POAPgrs = 6,1%. Para este caso, o método de ETS é o mais
bem sucedido em evitar o subprovisionamento.

O POAP permite saber a frequéncia de subestimativas, mas nao
informa a sua magnitude. Para quantificar a magnitude, foi definida a mé-
trica subestimativa média (SM), que representa a média das diferengas
absolutas entre o valor previsto e as observagdes ndo agregadas acima
dessa previsao:

Sj = max (x; — §,0) 4.7)
Nr 60
D08
SM=_ '/ 48
#0518, > 0} (“8)

Na Equagéo 4.8, o numerador representa o somatério das subestimativas
encontradas na série de testes, e 0 denominador representa o nimero de
ocorréncias de subestimativas na série. Como as diferengas sao abso-
lutas, a subestimativa média é expressa na mesma unidade das obser-
vacdes. Além disso, a exemplo de MAE e POAP, o melhor método sera
aquele que apresentar a menor subestimativa média.
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Figura 4.2: Observagfes ndo agregadas e previsdes para métodos ETS
e ARIMA.
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Fonte: O autor.

As métricas POAP e SM quantificam as subestimativas de cada
modelo. Minimizar POAP e SM favorece o desempenho das maquinas
virtuais, mas esse objetivo deve ser equilibrado com o custo de provi-
sionamento com base nas previsées encontradas. Para quantificar esse
custo, foi definida uma quarta métrica de diagnéstico, que é a previsdo
acumulada relativa (PAR). A previsao acumulada PA, de um modelo k é
0 somatorio das previsoes fornecidas pelo modelo ao longo da série de
testes (Nt € o comprimento da série de testes):

Nr
PAC=D 7 (4.9)
i=1

A previsdo acumulada relativa PAR, do modelo k representa a diferenga
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percentual entre PA, e a menor previsdo acumulada PAy,in = min(PAy), Vk:

PAx — PAmin
PAR = 100 AL (4.10)
Para o modelo de menor previsao acumulada, PAx = PAnin, € portanto
PAR = 0. A métrica PAR oferece uma aproximagao da diferenca rela-
tiva no custo de provisionamento de diferentes modelos, permitindo as-
sim compara-los. A premissa embutida nessa métrica é que o custo de
provisionamento é proporcional a PAR.

Finalmente, na Ultima etapa os modelos sdo comparados atra-
vés da andlise das métricas obtidas na etapa 3. Essa comparagéao deve
ser feita com cuidado, uma vez que (i) as métricas nao tém a mesma
relevancia e (ii) a magnitude das diferencas entre as métricas é rele-
vante. Por exemplo, se 0 método A tem MAEs = 5 e POAPs = 50% e
o método B tem MAEg = 4,8 e POAPg = 60%, A é considerado melhor
que B, mesmo com MAE, > MAEg. Além disso, a avaliagdo das subes-
timativas deve considerar POAP e SM em conjunto: um método C que
gere subestimativas mais frequentes que um outro método D (ou seja,
POAP; > POAPp) pode ser melhor se a magnitude das subestimativas
for menor (SM¢ < SMp) — a concluséo vai depender das diferencas entre
as métricas.

4.3 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma metodologia para fazer pre-
visdo de demanda de recursos computacionais. A metodologia é dividida
em duas etapas: agregacao e comparagao. Na agregagéo os dados sao
agregados em periodos de 1 hora pelo percentil 95% . As previsées sao
obtidas utilizando-se cinco métodos de previsdo de séries temporais. As
previsdes fornecidas por cada método sao comparadas utilizando-se as
métricas de diagnostico MAE, POAP, SM e PAR, que oferecem informa-
¢Oes sobre o desempenho dos métodos que auxiliam a compreender a
qualidade dessas previsdes.
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O procedimento proposto neste capitulo foi aplicado a dados de
servidores virtualizados em ambiente de producao. Essa avaliagao expe-
rimental e seus resultados sao discutidos no Capitulo 5.
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5 AVALIACAO

No Capitulo 4 foi proposto um procedimento para obter e com-
parar modelos de previsdo da demanda de recursos usando diferentes
métodos. O presente capitulo descreve a avaliagao do procedimento pro-
posto com base em conjuntos de dados reais que foram obtidos de servi-
dores em ambiente de produgao.

A Secéo 5.1 descreve os conjuntos de dados e como esses da-
dos foram tratados para obter séries temporais nos moldes esperados
pelo procedimento. A Segao 5.2 explica como foram ajustados os mode-
los. A Secéo 5.3 apresenta e discute os resultados obtidos.

As analises descritas neste capitulo foram realizadas usando o
ambiente para computagao estatistica R (R FOUNDATION, 2016), ver-
sdo 3.3.1, com o pacote forecast (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008), ver-
sdo 7.1.

5.1 Descricao e Tratamento dos Dados

Foi necessério realizar um tratamento nos dados para a obten-
¢ao das séries temporais nas condigdes propostas no Capitulo 4. O tra-
tamento foi realizado em duas etapas: imputacéo e agregacéao.

5.1.1 Descricdo

Os dados analisados neste trabalho foram coletados em servi-
dores virtualizados em ambientes empresariais, sendo sistemas em am-
biente de produgao. Esses dados foram gentilmente cedidos por colabo-
radores que solicitaram anonimato. Os servidores s&o identificados' por
ZAB1, ZMU1, ZMU2, ZMU3 e ZMU4 conforme Tabela 5.1 que resume as

T Os nomes dos servidores mencionados ndo tém qualquer relagdo com nomes de em-
presas ou marcas de produtos.
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suas principais informagdes de configuragédo. A plataforma de virtualiza-
¢ao utilizada é o VMware vSphere (VMWARE, 2016), e todos os servido-
res usam variantes Linux como sistema operacional convidado.

Tabela 5.1: Informagdes de configuragéo dos servidores analisados

Servidor

ZAB1 ZMU1 ZMU2 ZMU3 ZMU4
Numero
de VCPUs 4 4 ! 4 4
Meméria 4GB 12GB 3GB 16GB 16GB
Arquitetura  x86-32 x86-64 x86-64 x86-64 x86-64

Linux Oracle Linux Linux
g(o)nvi dado CentOS Enter ﬁg: Il::sbx V6.6 Linux Server  CentOS CentOS

v6 P : v6.4 v6.4 v6.4

Principais SGBD Aplicagoes SGBD  WebSense
Servigos Firebird Web Portal Web Oracle Proxy

Fonte: O autor.

Os dados brutos séo métricas dos recursos CPU e memoéria co-
letadas com o monitor sar (GODARD, 2016). O intervalo de amostra-
gem é 1 minuto, e cada servidor foi monitorado por trés semanas, no
minimo, respeitando a duragdo necessaria para permitir a identificacao
de sazonalidade semanal (conforme discutido na Segao 4.1). A partir dos
dados brutos foram obtidas as métricas de provisionamento sugeridas
por (PFITSCHER, 2013) e por (PFITSCHER, 2014) para diagnéstico de
recursos na nuvem laaS, a saber: utilizagdo (ucpu) e steal para CPU,
memodria residente (mr) e meméria reservada (mc). A partir das previsoes
destas métricas, o cliente pode alocar a quantidade de recursos para ob-
ter um provisionamento adequado, como sera mostrado pelos exemplos
a sequir.

Inicialmente, seja uma méaquina virtual com 800 MB de meméria
(MemTotal = 800), cujas estimativas de mr € mc sd0 75% e 140%, respec-
tivamente. De acordo com (PFITSCHER, 2014), a meméria esta adequa-
damente provisionada quando 50% < mr < 70% e mc < 150%. Portanto,
como a estimativa de mr é superior a 70%, o cliente deve aumentar sua
alocacao de memoria para evitar o subprovisionamento. A memoéria resi-
dente estimada é de 800 x 0,75 = 600 MB. Para que essa quantidade seja
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inferior a 70% da meméria total (provisionamento adequado), deve-se ter:

MemRes;., 1

———— < 0,7
MemTotal;,

MemTotal;.4 > % =857,1 ~ 858 MB

E]

Logo, a memoria total no tempo t + 1, MemTotal;,1, para que o provisi-
onamento seja adequado é 858 MB, aproximadamente. Nos calculos foi
desconsiderado o valor de mc porque 0 modelo de diagnéstico de (PFITS-
CHER, 2014) entende que, neste caso, mc € irrelevante.

Agora, seja um exemplo no qual mc é relevante e as estimativas
de mr e mc sdo 80% e 160%, respectivamente, para MemTotal = 800 MB.
Nesse caso, MemRes = 0,8 x 800 = 640 MB e MemCommit = 1,6 x 800 =
1280 MB. Considerando os limiares para provisionamento de memoria,
obtém-se:

mr: MemTotal;,1 > 640/0,7 = 914,4 MB
mc: MemTotal;,y > 1280/1,5 = 853,3 MB

Logo, a memoria total no tempo t + 1, MemTotal,,, para que o provisio-
namento seja adequado é aquela que atende as restrigdes das métricas
de provisionamento:

MemTotal;,1 = max(914,4;853,3) = 914,4 ~ 915 MB

A Figura 5.1 apresenta as séries temporais agregadas das mé-
tricas ucpu, mr e mc no servidor ZAB1 (o periodo foi limitado a uma se-
mana para facilitar a visualizagdo). Conforme discutido na Segéo 2.3, os
modelos de séries temporais buscam refletir o padréao exibido nos dados.
Como pode ser constatado nos graficos, as séries temporais das métricas
nao exibem de forma evidente — ao menos visualmente — um padrao que
possa ser caracterizado como uma tendéncia ou uma sazonalidade. A
caracteristica exibida requer modelos mais complexos, pois quanto maior
a dificuldade em identificar um padrao, maior a complexidade do modelo
€ maior o erro de previsao.
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Figura 5.1: Amostra das métricas para servidor ZAB1 com dados agrega-
dos (intervalo de 1 h).
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Fonte: O autor.

5.1.2 Tratamento dos Dados

A partir dos registros fornecidos pelo sar foram gerados arquivos
de dados com timestamps no formato AAAA-MM-DD HH:MM:SS e os va-
lores correspondentes para as métricas. Como a frequéncia do monitor é
imprecisa (devido a flutuagdes de carga nos sistemas monitorados), para
minimizar efeitos decorrentes de pequenas variagdes (na ordem de se-
gundos) nos timestamps, estes foram arredondados para o minuto mais
proximo (ou seja, SS é sempre zero). Ao final desta etapa observou-se
que a métrica steal manteve-se constante e igual a zero nos dados co-
letados de todos os servidores, sendo desconsiderada da andlise.

A andlise das séries obtidas revelou algumas observagbes au-
sentes, provavelmente devido a falhas como, queda de energia, falha no
sistema operacional ou falha no hardware. Como pretendia-se obter um
periodo de medigées minuto a minuto minimo de trés semanas (um to-
tal de 3 x 7 x 24 x 60 = 30.240 observagdes consecutivas), concluiu-se
que nao seria apropriado descartar periodos inteiros devido aos dados
ausentes, mesmo porque ndo havia nos dados disponiveis nenhum pe-
riodo ininterrupto com tal nimero de observagdes. Existem técnicas ou
procedimentos que podem ser usados para tratar dados ausentes. Um
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procedimento é a imputacdo de dados, na qual dados ausentes sao es-
timados com base nos dados existentes (RUBIN; LITTLE, 1987; HAIR,
2010). Algumas formas de imputagao sao: utilizagao da média das obser-
vacdes adjacentes e repeti¢cdo do valor anterior.

Para preservar eventuais caracteristicas sazonais, optou-se por
imputar os dados ausentes com base nas observagdes disponiveis para
0 mesmo dia da semana e horario. Considerando a variabilidade encon-
trada nas observagoes, decidiu-se que os dados ausentes seriam impu-
tados pela mediana das observagoes disponiveis. Assim, caso houvesse
um dado ausente de uma segunda-feira as 15:15, por exemplo, essa ob-
servagao seria substituida pela mediana das observagbes das demais
segundas-feiras as 15:15. E importante registrar que nio houve casos de
mais de uma observagao ausente para um dado dia da semana e horario.
A Tabela 5.2 mostra o percentual de imputagdo dos dados que foi neces-
sario para as métricas de cada servidor. O percentual de imputacgéo foi o
mesmo para todas as métricas de um mesmo servidor, tendo sido cons-
tatado um percentual de imputagdo maximo de 5,2% no servidor ZMU2.

Tabela 5.2: Percentual de imputagao (%) para cada servidor virtualizado.

ZAB1 ZMU1 ZMU2 ZMU3 ZMU4
0,0 1,26 52 0,29 0,09
Fonte: O autor.

Apés o tratamento das observagdes ausentes, cada série foi agre-
gada utilizando o 95° percentil, em periodos de uma hora. Assim, cada
ponto agregado representa 60 pontos, resultando em 24 observacoes
agregadas por dia. A Figura 5.2 mostra as observagbes originais e as
agregadas da métrica de provisionamento mr durante um periodo de trés
horas. O grafico mostra o efeito da agregagao com o percentil de 95%. Vi-
sualmente é possivel constatar que a maioria das observagdes ndo agre-
gadas num periodo de uma hora sdo menores que a observagao daquela
hora. Ao agregar pelo percentil, cumpre-se o objetivo proposto de garan-
tir que a maior parte das observagdes agregadas sejam maiores que a
observagdes ndo agregadas a fim de evitar o subprovisionamento.



70 Capitulo 5. Avaliagao

Figura 5.2: Efeito da agregacéo.
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Fonte: O autor.

5.2 Ajuste de Modelos

A partir das séries agregadas obtidas na etapa anterior, os pas-
sos seguintes foram o ajuste de modelos e a obtengado das previsdes.
Para tal cada série de 22 dias foi dividida em:

e série de treinamento: primeiros 15 dias;

e série de testes: Gltimos 7 dias.

Os modelos foram ajustados usando a série de treinamento. As
fungbes do pacote forecast foram utilizadas para obter modelos e pre-
visdes. Para os métodos Suavizagdo Exponencial Simples (SES), Holt
e Holt-Winters, uma mesma fungéo (ses, holt e hw, de acordo com o
método) foi utilizada tanto para ajustar modelos quanto para obter previ-
sOes. Para os métodos ETS e ARIMA foram utilizadas as funcdes ets e
auto.arima para o ajuste de modelos, as quais retornam o melhor mo-
delo para cada método; a fungdo forecast aplicada a cada modelo ETS
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ou ARIMA fornece previsoes e intervalos de previsao. A tabela 5.3 resume
as fungoes utilizadas.

Tabela 5.3: Fungdes do pacote forecast usadas na analise

fungdes usadas

método . ° .
ajuste de modelo  obtengao de previsdes
SES ses ses
Holt holt holt
Holt-Winters hw hw
ETS ets forecast
ARIMA auto.arima forecast

Os métodos ETS e ARIMA podem produzir modelos com dife-
rentes estruturas (com ou sem tendéncia, com ou sem sazonalidade). A
Tabela 5.4 apresenta as estruturas dos modelos identificadas na etapa
de ajuste. E possivel constatar uma grande variagdo de modelos: para
as 15 combinagoes disponiveis de servidor e métrica foram ajustados 10
modelos ETS e 15 modelos ARIMA distintos. Os métodos SES, Holt e
Holt-Winters possuem estrutura fixa e ndo foram considerados nesta dis-
cussao.

Uma vez ajustados os modelos, foram obtidas as previsdes um
passo a frente (one-step ahead), utilizando as observagdes da série de
testes. Para cada série foram calculadas 168 previsdes, 0 mesmo compri-
mento da série de testes. Essas previsdes foram entdo comparadas com
as observacoes da série de testes, obtendo-se as métricas de diagnostico
MAE, POAP, SM e PAR descritas na Segao 4.2. Para o calculo do MAE
foi usada a fungéo accuracy do pacote forecast, e para o célculo das
demais foram desenvolvidas fun¢des no R.

5.3 Anadlise dos Resultados

A andlise dos resultados estd em duas partes: Andlise Visual na
Secgao 5.3.1 e Andlise das Métricas de Diagnéstico na Segao 5.3.2.
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Tabela 5.4: Modelos obtidos pelos métodos ETS e ARIMA
métodos
Métrica ETS ARIMA

(0,1,0)(1,0,0)24 / (ZAB1)

(M, N, M) / (ZAB1, ZMU1, ZMU2)  (1,1,1)(1,0,0)24 / (ZMU1)

ucpu  (AN,A) /(ZMU3) (1,0,1)(0,0,0)24 / (ZMU2)
(M,Ad,M) / (ZMU4) (4,0,2)(2,0,0)24 / (ZMU3)
(1,0,1)(2,0,0)24 / (ZMU4)

(1,1,1)(2,0,0)24 / (ZAB1)

(A,N,A) /(ZAB1, ZMU2) (1,1,2)(0,0,1)24 / (ZMU1)

mr (M,N,M) /(ZMU1) (2,1,3)(0,0,2)24 / (ZMU2)
(M,Ad,M) / (ZMU3, ZMU4) (3,0,2)(2,0,0)24 / (ZMU3)
(0,1,1)(2,0,0)24 / (ZMU4)

(ANA) /(ZAB1) (2,0,5)(2,0,0)24 / (ZAB1)

M,N,M) /(ZMU1, ZMU4) (1,1,1)(0,0,1)24 / (ZMU1)

mc ( (1,1,1)(0,0,2)24 / (ZMU2)

(M,N,A) /(ZMU2)

(MAJM) / (ZMU3) (2,0,1)(2,0,0)24 / (ZMU3)
(0,1,0)(0,0,0)24 / (ZMU4)

Fonte: O autor.

5.3.1 Analise Visual

A sobreposigao das curvas das previsdes de um método com a
série de testes ajuda a compreender o comportamento do método e a
identificar caracteristicas que podem ajudar na escolha de um método.

Na Figura 5.3 e na Figura 5.4 foram plotadas as observagdes da
série de testes da métrica ucpu e as previsdes um passo a frente obtidas
através dos métodos SES e Holt, respectivamente; os dados se referem
ao servidor ZAB1. O servidor ZAB1 foi escolhido ao acaso para mostrar
a andlise visual, mas poderia ter sido escolhido qualquer um dos servido-
res sem prejuizo da analise. As previsdes destes métodos apresentaram
um problema em comum no conjunto de dados analisado: hd um atraso
visivel entre a previsao e a observagao. Se esta caracteristica for signifi-
cativa, se refletird nas métricas de diagndstico. A mesma caracteristica é
observada no método ARIMA da Figura 5.7, porém com menor frequén-
cia. O método ETS (Figura 5.6) apresenta nos picos e nos vales uma
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diferenga em relagao a observagdo mais significativa quando comparada
com a diferenga dos demais métodos. O método Holt-Winters (Figura 5.5)
apresenta um atraso menor em relagao aos demais métodos. A diferenga
entre vales e picos é menor que o método ETS, mas maior que SES, Holt
e ARIMA.

Figura 5.3: Série de testes e previsdes SES para métrica ucpu do servidor
ZAB1.

—— série de testes
--- previsdo SES

ucpu (%)
20 30 40 50

10

16 17 18 19 20 21 22 23

tempo (dias)

Fonte: O autor.
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Figura 5.4: Série de testes e previsées Holt para métrica ucpu do servidor
ZAB1.

—— série de testes
--- previséo Holt

50
|

ucpu (%)
20 30 40

10
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Fonte: O autor.

Figura 5.5: Série de testes e previsdes Holt-Winters para métrica ucpu do
servidor ZAB1.

—— série de testes
--- previsdo Holt-Winters

30 40 50

ucpu (%)

10

tempo (dias)

Fonte: O autor.
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Figura 5.6: Série de testes e previsdes ETS para métrica ucpu do servidor
ZAB1.
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Fonte: O autor.

Figura 5.7: Série de testes e previsées ARIMA para métrica ucpu do ser-
vidor ZAB1.
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o --- previsdo ARIMA
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Fonte: O autor.
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5.3.2 Analise das Métricas de Diagnostico

Para a analise das métricas de diagndstico de um servidor espe-
cifico também foi escolhido o servidor ZAB1. Poderia ter sido escolhido
outro servidor sem qualquer prejuizo ao processo de analise, mesmo
considerando-se que os resultados séo diferentes. A primeira métrica a
ser analisada é o MAE, que quantifica o erro estatistico de previsao; os
valores de MAE para ZAB1 sdo mostrados na Tabela 5.5. Os melhores
resultados foram obtidos com os métodos ETS (para as métricas ucpu
e mc) e Holt-Winters (para a métrica mr), e os piores resultados com os
métodos Holt e SES. No geral, para ZAB1 o MAE foi baixo para mr € mc,
mas nem tanto para ucpu (pois os valores estdo proximos da média).

Tabela 5.5: Métrica de diagnéstico MAE para o servidor ZAB1

Método ucpu mr mc

SES 4,78 0,14 0,65
Holt 5,11 0,14 0,75
Holt-Winters 1,25 0,10 0,44
ETS 1,12 0,11 0,42
ARIMA 1,83 0,13 0,45

min=0,23% min=4,16% min=8,02%
média=2,03% média=4,70% média=11,86%
max=19,86%  mMax=5,35% max=13,20%

Fonte: O autor.

Para cada servidor e cada métrica de desempenho foi feito um
ranking dos métodos de acordo com o MAE; o valor 1 indica o melhor
método (menor MAE), e o valor 5 o pior método. A Tabela 5.6 apresenta
o ranking médio dos métodos considerando todos os servidores, que &
determinado pela média dos rankings de cada servidor. O método ETS
foi 0 melhor, no geral, e os piores foram SES, Holt e ARIMA, com Holt-
Winters em uma posigéao intermediéria.

Conforme discutido na Secéo 4.2, o MAE atribui 0 mesmo peso
para subestimativas e superestimativas, mas no provisionamento de re-
cursos esses dois tipos de erros tém consequéncias distintas. Neste con-
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Tabela 5.6: Ranking médio dos métodos para métrica de diagnéstico MAE
para ucpu, mr € mc considerando todos os servidores.

método métricas
ucpu mr mc
SES 36 36 34
Holt 42 32 38
Holt-Winters 1,6 2,6 3,0
ETS 14 14 10
ARIMA 42 36 34

Fonte: O autor.

texto, as subestimativas sao consideradas mais importantes porque um
provisionamento que utilize uma subestimativa é, na pratica, um subpro-
visionamento, o que prejudica o desempenho. Por outro lado, um provisio-
namento que utiliza uma superestimativa é, na pratica, um superprovisio-
namento, 0 que causa gastos desnecessarios com recursos. As métricas
POAP e SM permitem avaliar as subestimativas; a primeira mensura a
frequéncia de ocorréncia de subestimativas, e a segunda a magnitude
dessas ocorréncias. Os valores das métricas para o servidor ZAB1 sao
mostrados na Tabela 5.7. Como as métricas de desempenho s&o expres-
sas como porcentagens, os valores de SM estdo em pontos percentuais
(p-p.); isso significa, por exemplo, que uma observagao de 20% para uma
previsao de 15% corresponde a uma subestimativa de 5 p.p. Para a mé-
trica ucpu, os valores de POAP foram baixos (POAPyax = 4,09%), mas
as subestimativas chegaram a 10,79 p.p. para os métodos SES e Holt.
As métricas mr e mc apresentaram mais subestimativas, mas de pequena
magnitude (SMnax = 1,05 p.p.)- Essa inversdo de tendéncia indica que,
para o servidor ZAB1, os modelos de previsdo para a métrica de CPU
geraram menos subestimativas do que os modelos para as métricas de
memodria, mas estes tiveram erros menos significativos. Percebe-se ainda
que os resultados para mc sdo similares aos resultados para mr, 0 que era
esperado por se tratarem de métricas distintas para 0 mesmo recurso, po-
rém relacionadas. Os melhores e piores valores de POAP e SM para as
diferentes métricas foram obtidos com métodos variados, ndo havendo
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nenhum que tenha se destacado.

A avaliagao conjunta de POAP e SM oferece conclusdes mais ri-
cas do que analises isoladas. Por exemplo, embora o método ETS tenha
obtido para ucpu um POAP igual ao dobro do daquele obtido pelo método
de Holt, as subestimativas do ETS foram 8,5 p.p. inferiores. Como um dé-
ficit de 2,23 p.p. de CPU tende a causar um impacto pouco perceptivel no
desempenho, neste caso as subestimativas do ETS tém menos relevan-
cia que as do Holt, e o primeiro método pode ser considerado melhor que
o segundo.

Tabela 5.7: Métricas de diagnéstico POAP (%) e SM (p.p.) para o servidor
ZAB1

métricas
, d ucpu mnr mcC
metodo POAP SM | POAP SM | POAP SM
SES 111 1079 | 959 012 | 7,65 092
Holt 1,09 1074 | 965 013 | 680 1,05
Holt-Winters | 1,83 2,80 | 892 009 | 6,04 0,90
ETS 218 223 | 880 009 | 692 082
ARIMA 409 230 | 799 0,12 | 1241 040

Fonte: O autor.

Os resultados para todas as métricas e todos os servidores po-
dem ser encontrados no Apéndice A, e a eles pode ser aplicada a mesma
andlise realizada para o servidor ZAB1. Ao invés de repetir a anélise para
cada servidor, optou-se por fazer uma anadlise global dos resultados. A
métrica de diagnostico MAE nao é discutida na andlise global porque é
um valor absoluto, que deve ser avaliado em relagéo ao valor da métrica
de provisionamento, e que varia de servidor para servidor.

Para mostrar uma visao mais geral do conjunto de servidores,
os valores minimos e maximos observados para a métrica POAP para
cada método e para cada métrica sdo apresentados, respectivamente,
nas Tabelas 5.8 e 5.9. Analisando essas tabelas, é possivel constatar
que:
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e todos os métodos conseguiram obter valores baixos de POAP (minimo
entre 1,09% e 2,18%) para ao menos uma combinagao métrica/servi-

dor;

e 0 método ETS obteve POAP maximo superior ao dos demais métodos
(entre 19% e 21%) para todas as métricas;

e as previsdes de ucpu para o servidor ZAB1 e de mc para os servidores

ZAB1 e ZMU2 obtiveram os melhores resultados;

e o servidor ZMU1 obteve os piores resultados, particularmente para pre-

visdo de memoria.

Tabela 5.8: POAP minimo e maximo por método

método POAP minimo (%) | POAP maximo (%)
SES 1,11 (ucpwZABH1) 10,04 (mr/ZMU1)
Holt 1,09 (ucpwZABH1) 9,70 (mr/ZMU1)
Holt-Winters | 1,83 (mc/ZAB1) 16,84 (mc/ZMUT)
ETS 2,18 (ucpwZAB1) | 21,19 (mc/ZMU1)
ARIMA 1,93 (mc/ZMU2) 13,95 (mr/ZMU1)

Fonte: O autor.

Tabela 5.9: POAP minimo e maximo por métrica

métrica | POAP minimo (%) | POAP maximo (%)
ucpu 1,09 (Holt/ZAB1) 13,14 (ETS/ZMU1)
mr 3,99 (HW/ZMU4) 19,44 (ETS/ZMU3)
mc 1,91 (HW/ZMU2) 21,19 (ETS/ZMU1)

Fonte: O autor.

A Tabela 5.10 mostra para cada servidor o maior POAP encon-
trado (com a maior subestimativa observada para a métrica/método) e

a maior subestimativa encontrada (com o POAP correspondente para a

métrica/método). Tipicamente, o POAP é inversamente proporcional a su-
bestimativa, e vice-versa. Por exemplo, para o servidor ZMU3, o POAP
maximo foi de 19,44% (métrica mr, método ETS), mas a maior subesti-
mativa para mr/ETS foi 0,83 p.p. A maior subestimativa, 66,59 p.p., foi ve-
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rificada no servidor ZMU2 (métrica ucpu, método Holt), mas o POAP para
ucpw/HW foi de 2,54%. As piores combinag¢des foram no servidor ZMU1:
POAP maximo de 21,19% com subestimativa méxima de 9,31 p.p., e su-
bestimativa maxima de 18,67 p.p. com POAP de 11,03%.

Tabela 5.10: POAP e S maximos por servidor (POAP em %, S em p.p.)

servidor POAP maximo S max S maxima POAP
ZABA1 12,11 (mc/ARIMA) 0,50 | 16,06 (ucpu/SES) 1,11
ZMU1 21,19 (mc/ETS) 9,31 | 18,67 (mc/ARIMA) 11,03
ZMU2 10,49 (ucpwETS) 16,31 | 66,59 (ucpu/Holt) 2,54
ZMUS3 19,44 (mr/ETS) 0,83 | 24,57 (ucpwHW) 5,37
ZMU4 10,66 (mr/ETS) 1,08 8,14 (ucpu/SES) 5,00

Fonte: O autor.

A Tabela 5.11 apresenta a média de POAP considerando todos
os servidores. A (ltima coluna representa a média de POAP para cada
método, e a Ultima linha a média de POAP para cada métrica de desem-
penho. Os métodos que tiveram melhor POAP foram Holt (5,62%) e SES
(5,69%), e o método que teve o pior POAP foi ETS (10,83%). A ordem
relativa dos métodos se mantém praticamente a mesma para todas as
métricas de desempenho. A métrica ucpu obteve 0 menor percentual de
subestimativas (POAP=4,93%), enquanto mr obteve o maior percentual
(POAP=8,38%).

Tabela 5.11: POAP médio para todos os servidores (valores em %)

métricas

método ucpu  mr mc média
SES 418 7,00 5,90 5,69
Holt 410 7,15 5,62 5,62
Holt-Winters | 4,46 8,04 7,64 6,71
ETS 7,57 11,94 12,99 | 10,83
ARIMA 435 7,77 6,76 6,29
média 493 8,38 7,78

Fonte: O autor.

A Tabela 5.12 apresenta a média de SM considerando todos os
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servidores. O método que obteve as menores subestimativas foi ETS
(3,75 p.p.), e os piores métodos foram SES (8,08 p.p.) e Holt (7,99 p.p.).
Da mesma forma que ocorreu com POAP, a ordem relativa dos méto-
dos manteve-se praticamente inalterada para todas as métricas de de-
sempenho. A métrica mc teve as menores subestimativas (2,13 p.p., em
média), ao passo que ucpu teve as maiores subestimativas (média de
14,67 p.p., chegando a 18,55 p.p. com SES). As subestimativas para as
meétricas de memoria sdo pequenas, indicando um impacto pouco signi-
ficativo no desempenho. As subestimativas de ucpu, por sua vez, devem
afetar o desempenho de forma mais perceptivel, embora ocorram com
frequéncia relativamente baixa (inferior a 5%, na média). Os dados das
Tabelas 5.11 e 5.12 estao ilustrados na Figura 5.8, de modo a facilitar a
andlise conjunta de POAP e SM. De forma geral, constata-se que o POAP
dos modelos é inversamente proporcional a SM menor, e vice-versa, tal
qual observado em ZAB1.

Tabela 5.12: Subestimativa média (SM) para todos os servidores (valores
em p.p.)

métricas

método ucpu  mr mc | média
SES 18,55 3,34 235 | 8,08
Holt 18,42 3,14 242 | 7,99
Holt-Winters | 12,49 2,15 1,96 | 5,53
ETS 816 1,81 1,28 | 3,75
ARIMA 15,75 2,69 2,65 | 7,03
média 14,67 2,63 2,13

Fonte: O autor.

As métricas MAE, POAP e SM oferecem medidas dos erros de
previsdo fornecidos pelos diferentes métodos. Uma estimativa do custo
relativo de provisionamento de cada método é fornecida pela métrica pre-
visdo acumulada relativa, PAR. A Tabela 5.13 mostra a média de PAR
considerando todos os servidores. A métrica ucpu teve a maior diferenga
de PAR entre métodos, 0,20% para ETS e 31,52% para Holt, com média
de 16,89%. Para as métricas de memodria, as diferengas de PAR entre os
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Figura 5.8: Média de POAP e SM para todos os servidores
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Fonte: O autor.

métodos nao passaram de 3,01%. Os métodos que levaram a uma maior
previsao acumulada foram Holt (PAR = 12,02%) e SES (PAR = 10,89%), e
0 que gerou a menor demanda acumulada foi ETS, que produziu a menor
PAR para 12 das 15 possiveis combinagées de servidores e métricas, e
que teve PAR maxima de 2,07% (métrica mr do servidor ZMU2). Portanto,
pode-se afirmar que para o conjunto de servidores avaliados, o provisio-
namento com base nos modelos ETS teria o menor custo ao longo dos
sete dias da série de testes, enquanto os provisionamentos com base nos
modelos SES e Holt teriam os maiores custos.
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Tabela 5.13: Previsdo acumulada relativa (PAR) média para todos os ser-
vidores (valores em %)

métricas

método ucpu  mr mc | média
SES 28,51 151 266 | 10,89
Holt 31,52 1,63 3,01 | 12,02
Holt-Winters | 8,72 2,01 2,45 | 4,40
ETS 0,20 0,43 0,00 | 0,21
ARIMA 1549 1,79 242 | 6,57
média 16,89 1,46 2,11

Fonte: O autor.

5.3.3 Discussao

Os resultados obtidos permitem avaliar a qualidade das previ-
soes fornecidas pelos diferentes métodos investigados. As métricas de
diagnéstico introduzidas no Capitulo 4 (POAP, SM e PAR) oferecem di-
ferentes visdes sobre o desempenho dos métodos. As duas primeiras
quantificam as subestimativas encontradas, e a Ultima possibilita a com-
paragdo dos custos de provisionamento associados a cada método. A
ocorréncia de erros € intrinseca ao processo de previsdo: qualquer mo-
delo de previsdo comete erros. O importante € que esses erros sejam
limitados em termos de frequéncia e magnitude. Nesse sentido, é possi-
vel afirmar que os métodos baseados em séries temporais investigados
neste trabalho permitem obter estimativas da demanda de recursos Uteis
para fins de provisionamento.

Outras conclusdes que podem ser extraidas dos resultados:

e As diferengas de configuragdo e de carga de trabalho entre os servido-
res monitorados — resumidas na Tabela 5.1, pagina 66 — sdo responséa-
veis por comportamentos distintos em termos de demanda de recursos,
0 que faz com que um método que apresente o melhor resultado para
um servidor A possa nao ser o melhor para um servidor B. De maneira
analoga, os métodos oferecem resultados diferentes dependendo da
métrica de provisionamento que esta sendo prevista, mesmo conside-
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rando um unico servidor. Como consequéncia, € impossivel eleger a
priori um método de previsao como o melhor, sendo mais recomenda-
vel ajustar modelos distintos e avaliar a qualidade das previsdes para
cada combinagéao de servidor e métrica de provisionamento.

Embora a metodologia proposta no Capitulo 4 pretendesse permitir a
identificagdo de sazonalidade semanal e a avaliagdo experimental te-
nha sido conduzida usando séries de treinamento de 15 dias, tal sazo-
nalidade nao foi constatada nos modelos encontrados. A ordem sazo-
nal®> maxima encontrada usando ARIMA foi 2 (correspondente a 48 h),
enquanto que a ordem para sazonalidade semanal seria 7, correspon-
dente a 7 x 24 = 168 h. Para os métodos de suavizagdo exponencial
com sazonalidade (Holt-Winters e ETS), o periodo sazonal encontrado
foi m = 24, e ndo m = 168; observa-se que, como 168 é multiplo de 24,
a observagdo de uma semana anterior influencia a previsdo, embora
com um efeito bastante pequeno. Seria necesséria uma investigagao
mais aprofundada para determinar se as séries realmente nao apre-
sentam sazonalidade semanal ou se seria necessario utilizar outros
modelos, como o Fourier-ARIMA (HAIDU, 1987), por exemplo.

As subestimativas produzidas pelos diferentes métodos nao foram muito
significativas, mesmo considerando o pior caso. Em geral, métodos
com subestimativas mais frequentes produziram subestimativas de me-
nor magnitude, e as subestimativas de maior magnitude foram compen-
sadas por uma baixa frequéncia.

As maiores subestimativas foram encontradas principalmente para a
métrica de utilizagdo de CPU, que é naturalmente mais volatil que a
utilizagdo de memoéria (mensurada por mr e mc). Tais subestimativas
correspondem a picos de utilizagdo de natureza aperiédica, que cons-
tituem um desafio para qualquer método de previsao.

A ordem de um modelo de série temporal indica o nimero de observacdes passadas da
varidvel incorporadas no modelo (MORETTIN; TOLOI, 2006). A ordem sazonal refere-se
ao numero de periodos sazonais incorporados no modelo.
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e As métricas de diagnéstico propostas neste trabalho (POAP, SM e PAR)
sdo complementares do ponto de vista qualitativo. Numericamente, SM
e PAR exibiram forte correlagao positiva (0 coeficiente de correlagao
para os valores obtidos foi r = 0,922), enquanto POAP e SM mostraram
uma correlagdo negativa moderada (r = —0, 683).

e A escolha de um método esta associada ao que o cliente da nuvem
laaS considera como prioritario em termos de provisionamento, desem-
penho ou custo. Caso a prioridade seja desempenho, a escolha deve
ser guiada pela andlise conjunta das métricas POAP e SM; caso a pri-
oridade seja custo, a escolha deve levar em conta a minimizagao da
métrica PAR. O MAE est4 associado ao erro estatistico de previsao, e
nao se revelou muito Gtil para avaliar o provisionamento.

5.4 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo, dados coletados de servidores virtualizados em
ambiente de produgdo foram usados na avaliacdo da metodologia pro-
posta no Capitulo 4. As variagdes de configuragao e carga de trabalho dos
diferentes servidores levaram ao ajuste de 15 modelos distintos usando
cada um dos cinco métodos investigados. Os 75 modelos foram avaliados
com base em quatro métricas de diagndstico, trés das quais introduzidas
neste trabalho.

Os resultados evidenciam que a aplicagdo da metodologia pro-
posta conduz a modelos de séries temporais que geram previsdes de de-
manda de recursos adequadas para provisionamento de capacidade em
nuvens laaS. Mostrou-se ainda que as métricas de diagndstico criadas
neste trabalho — POAP, SM e PAR — permitem quantificar as subestima-
tivas produzidas pelos modelos e o custo relativo de provisionamento,
possibilitando avaliar os modelos sob o ponto de vista de desempenho ou
de custo.
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6 CONCLUSAO

As nuvens laaS trouxeram um novo paradigma para o gerencia-
mento de infraestruturas computacionais. Ao invés de adquirirem e ope-
rarem suas préprias infraestruturas, as organizagdes podem alugar re-
cursos virtuais (processador, memoria, rede, disco) de provedores de nu-
vem, que se responsabilizam pelo gerenciamento do hardware. Um con-
ceito chave da computacédo em nuvem ¢é a elasticidade, que permite que
um cliente possa aumentar ou diminuir a capacidade de seus recursos
virtuais dinamicamente. Em termos econémicos, a infraestrutura compu-
tacional deixa de ser um custo fixo, com um investimento inicial muitas
vezes vultoso, e passa a ser um custo variavel, em fungao do consumo
de recursos.

Apesar dos avangos ocorridos nos ultimos anos, a elasticidade
ainda nao atingiu um estagio que permita que os clientes sejam tari-
fados exatamente pelos recursos consumidos. Na préatica, o que ocorre
hoje é que os clientes pagam pelos recursos alocados, independente de
sua utilizacdo, e essa alocacédo s6 pode ser ajustada a intervalos fixos,
tipicamente de uma hora. Assim, é importante que um cliente seja ca-
paz de provisionar corretamente a capacidade de seus recursos virtuais.
Um subprovisionamento de recursos afeta o desempenho das aplicagoes
e pode trazer sérias consequéncias financeiras (com perda de clientes
ou descumprimento de objetivos previstos em contrato, por exemplo), ao
passo que um superprovisionamento gera capacidade ociosa e, conse-
quentemente, custos desnecessarios. Alguns provedores laaS oferecem
mecanismos para ajuste dos recursos alocados de forma reativa, ou seja,
depois que um problema for detectado. Antecipar o provisionamento ade-
quado de recursos requer um conhecimento especializado do qual pou-
cos clientes de nuvem dispoem.

O objetivo desta dissertagao era investigar o uso de séries tem-
porais para previsdo da demanda de recursos em sistemas virtualizados,
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com o proposito de encontrar modelos que pudessem ser usados para
provisionamento proativo de recursos. Para isso, foi proposta uma me-
todologia para obter modelos de séries temporais a partir de dados de
monitoragdo de recursos. Foram também introduzidas métricas para di-
agnostico dos modelos obtidos sob a perspectiva do provisionamento,
que permitem quantificar as subestimativas produzidas por um modelo e
comparar o seu custo com outros modelos.

A metodologia proposta foi avaliada usando dados de cinco servi-
dores virtualizados em produgao, cinco diferentes métodos de previsao e
trés métricas de provisionamento, uma de processador e duas de memo-
ria. A diversidade de configuragdes e cargas de trabalho desses servido-
res evidenciou a necessidade de ajustar modelos especificos para cada
servidor e métrica de desempenho de interesse. Os resultados mostra-
ram que os modelos obtidos seguindo a metodologia proposta podem ser
usados para provisionar recursos de forma proativa. As métricas de diag-
nostico criadas para avaliar os modelos de previsao oferecem diferentes
critérios para que um cliente possa selecionar um modelo priorizando o
desempenho ou o custo, conforme sua conveniéncia.

Diversas linhas podem ser seguidas para a continuidade deste
trabalho. Uma delas seria aprofundar a investigagdo da sazonalidade se-
manal nos dados, para confirmar ou ndo a presenca dessa caracteristica
e buscar métodos alternativos de modelagem. Uma segunda linha seria
avaliar experimentalmente o desempenho e o custo decorrentes de efe-
tivamente provisionar os recursos segundo as previsdes fornecidas pe-
los modelos. Em terceiro lugar, poderia ser investigada a frequéncia com
que os modelos devem ser reajustados, uma vez que modelos de previ-
sdo de demanda de recursos devem ser atualizados para acompanhar a
evolugdo dos sistemas e cargas de trabalho. Finalmente, a previsao de
demanda de longo prazo para previsdo de capacidade é uma area que
também poderia ser explorada sob a perspectiva de um cliente de nuvem
laaS.
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APENDICE A - RESULTADOS COMPLETOS PARA TO-

A1

DOS OS SERVIDORES

Servidor ZAB1

Tabela A.1: Métrica de diagndstico MAE para o servidor ZAB1

ZABA1 Meétrica de Provisionamento

Método ucpu mr mc

SES 4,78 0,14 0,65

Holt 5,11 0,14 0,75

HW 1,25 0,10 0,44

ETS 1,12 0,11 0,42

ARIMA 1,83 0,13 0,45
min.=0,23% min.=4,16%  min.=8,02%
méd.=2,03%  méd.=4,70% méd.=11,86%

max.=19,86%

méax.=5,35%

max.=13,20%

Fonte: O autor.

Tabela A.2: Métricas de diagnostico POAP (%) e SM (p.p.) para o servidor

ZAB1

ZAB1 Métricas
ucpu mr mc

Método POAP SM POAP SM POAP SM
SES 1,11 10,79 959 0,12 7,65 0,92
Holt 1,09 10,74 965 0,13 6,80 1,05
HW 1,83 2,80 892 0,09 6,04 0,9
ETS 2,18 2,23 8,80 0,09 6,92 0,82
ARIMA 4,09 2,30 799 0,12 12,11 0,40

Fonte: O autor.



96 APENDICE A. Resultados Completos para Todos os Servidores

Tabela A.3: Subestimativa (p.p.) minima e maxima da previsédo para o
servidor ZAB1

ZAB1 Métrica
ucpu mr mc
Método Min. Max. Min. Max. Min. Max.
SES 3,93 16,06 0,03 0,24 047 1,20
Holt 466 1580 0,04 025 061 1,35
HW 0,89 6,49 0,05 0,17 0,80 1,00
ETS 0,85 490 0,05 0,15 0,72 0,93
ARIMA 125 457 0,04 024 0,30 0,50

Fonte: O autor.

Tabela A.4: Métrica de diagnostico PAR (%) para o servidor ZAB1

ZAB1 Método
Métrica  SES Hot HW ETS ARIMA
ucpu 83,08 9590 5,42 0,00 6,05
mr 0,33 0,28 0,00 0,1 0,38
mc 142 226 0,19 0,00 0,34

Fonte: O autor.
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A.2 Servidor ZMU1

Tabela A.5: Métrica de diagndéstico MAE para o servidor ZMU1

MAE Meétrica de Provisionamento
Método ucpu mr mc
SES 6,06 3,92 5,14
Holt 6,28 4,14 5,29
HW 5,27 4,68 5,98
ETS 5,95 3,70 4,62
ARIMA 6,63 4,61 6,12

min.=1,63% min.=16,01% min.=10,55%
méd.=16,11% méd.=32,41% méd.=31,75%
max.=58,01% max.=95,03% méax.=123,44%

Fonte: O autor.

Tabela A.6: Métricas de diagnéstico POAP (%) e SM (p.p.) para o servidor
ZMU1

ZMUA1 Métricas

ucpu mr mc
Método POAP SM POAP SM POAP SM
SES 6,79 5,74 10,04 541 877 8,66
Holt 6,27 576 9,70 535 8,29 8,89
HW 6,26 4,03 13,39 555 16,84 7,26

ETS 13,14 4,49 12,71 4,68 21,19 4,37
ARIMA 530 550 13,95 5,88 11,03 10,60

Fonte: O autor.
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Tabela A.7: Métrica de diagndstico SM (p.p.) para o servidor ZMU1

ZMUA Método
Métrica SES Holt HW ETS ARIMA
ucpu 5,74 576 4,03 4,49 5,50
mr 5,41 535 555 4,68 5,88
mc 8,66 8,89 726 4,37 10,60

Fonte: O autor.

Tabela A.8: Subestimativa (p.p.) minima e maxima da previsdo para o
servidor ZMU1

ZMU2 Métrica
ucpu mr mc

Método Min. Max. Min. Max. Min. Max.
SES 1,34 13,56 0,43 9,84 0,54 16,92
Holt 1,34 13,35 0,50 9,70 0,48 17,22
HW 0,91 9,57 29 8,27 4,18 11,11
ETS 0,91 1232 048 867 0,30 9,31
ARIMA 1,09 13,09 1,45 10,68 2,68 18,67

Fonte: O autor.

Tabela A.9: Métrica PAR (%) para o servidor ZMU1

ZMU1 Método
Métrica SES  Holt HW ETS ARIMA
ucpu 9,81 12,31 11,32 0,00 16,84
mr 140 2,53 3,85 0,00 1,44
mc 424 503 551 0,00 4,17

Fonte: O autor.
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A.3 Servidor ZMU2

Tabela A.10: Métrica de diagndstico MAE para o servidor ZMU2

ZMU2 Meétrica de Provisionamento

Método ucpu mr mc

SES 22,50 3,26 0,83

Holt 22,35 2,95 0,83

HW 15,34 3,23 0,58

ETS 13,07 3,06 0,29

ARIMA 22,88 3,52 0,80
min.=4,84% min.=8,40% min.=8,45%
méd.=17,12%  méd.=31,36% méd.=10,37%
max.=100,00% max.=46,09% max.=13,52%

Fonte: O autor.
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Tabela A.11: Métricas de diagnéstico POAP (%) e SM (p.p.) para o servi-

dor ZMU2
ZMUA1 Métricas
ucpu mr mc

Método POAP SM POAP SM POAP SM
SES 250 5529 529 10,11 246 0,88
Holt 2,54 55,02 6,11 9,23 2,46 0,87
HW 3,06 3344 7,58 4,09 191 044
ETS 10,49 10,73 8,12 3,65 7,72 0,38
ARIMA 256 50,19 6,72 6,41 1,93 0,90

Fonte: O autor.
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Tabela A.12: Subestimativa (p.p.) minima e maxima da previsao para o
servidor ZMU2

ZMU2 Métrica
ucpu mr mc
Método Min. Max. Min. Max. Min. Max.
SES 29,70 66,08 2,02 11,22 0,26 1,60
Holt 29,04 66,59 220 10,27 0,26 1,60
HW 15,38 41,038 2,15 487 0,23 0,78
ETS 500 16,31 1,80 4,46 0,08 1,00
ARIMA 28,36 62,09 3,09 7,30 0,44 1,45

Fonte: O autor.

Tabela A.13: Métrica PAR (%) para o servidor ZMU2

ZMU2 Método
Métrica  SES Holt HW ETS ARIMA
ucpu 29,79 28,26 16,39 0,00 32,39
mr 1,15 0,00 2,50 2,07 2,62
mc 592 598 4,92 0,00 6,06

Fonte: O autor.
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A.4 Servidor ZMU3

Tabela A.14: Métrica de diagndstico MAE para o servidor ZMU3

ZMU3 Meétrica de Provisionamento

Método ucpu mr mc

SES 24,75 0,85 0,97
Holt 25,52 0,84 0,94
HW 21,78 0,68 0,71
ETS 22,88 0,50 0,47
ARIMA 26,52 0,81 0,80

min.=15,54% min.=11,491% min.=47,04%

méd.=63,33%
méax.=100,00%

méd.=15,01%
max.=21,58%

méd.=50,57%
méx.=58,66%

Fonte: O autor.
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Tabela A.15: Métricas de diagnéstico POAP (%) e SM (p.p.) para o servi-

dor ZMU3
ZMU3 Métricas
ucpu mr mc

Método POAP SM POAP SM POAP SM
SES 550 17,39 5,80 055 546 0,51
Holt 533 17,21 6,00 049 596 0,38
HW 5,37 19,34 6,34 053 6,25 0,37
ETS 499 20,08 19,44 040 18,49 0,40
ARIMA 5,01 17,21 5,88 0,56 4,74 0,44

Fonte: O autor.
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Tabela A.16: Subestimativa (p.p.) minima e maxima da previsdo para o
servidor ZMU3

ZMU3 Métrica
ucpu mr mc

Método Min. Max. Min. Max. Min. Max.
SES 14,59 19,67 0,05 1,11 0,04 1,24
Holt 14,67 19,16 0,04 0,96 0,04 0,92
HW 16,95 24,57 0,07 092 0,04 0,85
ETS 18,29 2228 0,05 0,83 0,06 0,92
ARIMA 1520 1858 0,03 1,10 0,05 1,04

Fonte: O autor.

Tabela A.17: Métrica de diagnéstico PAR (%) para o servidor ZMU3

ZMU3 Método
Métrica SES Holt HW ETS ARIMA
ucpu 3,43 438 0,00 1,02 5,93
mr 3,95 4,07 3,09 0,00 3,78
mc 1,47 1,48 1,05 0,00 1,23

Fonte: O autor.
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A.5 Servidor ZMU4

Tabela A.18: Métrica de diagndstico MAE para o servidor ZMU4

ZMU4 Meétrica de Provisionamento

Método ucpu mr mc

SES 3,43 0,16 0,25
Holt 3,47 0,17 0,27
HW 2,60 0,13 0,46
ETS 2,15 0,10 0,19
ARIMA 3,33 0,16 0,27

min.=3,30% min.=14,65% min.=43,65%

méd.=11,61%
méx.=33,29%

meéd.=15,24%
max.=16,34%

méd.=49,52%
méax.=51,55%

Fonte: O autor.
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Tabela A.19: Métricas de diagnéstico POAP (%) e SM (p.p.) para o servi-

dor ZMU4
ZMU4 Métricas
ucpu mr mc

Método POAP SM POAP SM POAP SM
SES 5,00 352 427 050 5,18 0,80
Holt 526 337 429 050 458 0,89
HW 582 282 399 048 7,19 0,83
ETS 7,07 325 10,66 0,24 10,63 0,43
ARIMA 481 354 430 049 3,98 0,92

Fonte: O autor.



104 APENDICE A. Resultados Completos para Todos os Servidores

Tabela A.20: Subestimativa (p.p-) minima e maxima da previsao para ser-
vidor ZMU4

ZMU4 Métrica
ucpu mr mc
Método Min. Max. Min. Max. Min. Max.
SES 1,16 8,14 023 1,46 045 249
Holt 1,10 8,08 023 1,45 0,55 2,63
HW 1,01 743 0,417 1,22 0,54 2,05
ETS 0,76 7,85 0,05 1,08 0,14 1,48
ARIMA 1,05 8,13 0,22 1,30 0,49 2,81

Fonte: O autor.

Tabela A.21: Métrica PAR (%) para o servidor ZMU4

ZMU4 Método
Métrica SES Holt HW ETS ARIMA
ucpu 16,45 16,74 10,48 0,00 16,26
mr 0,74 0,76 0,61 0,00 0,73
mc 0,23 0,29 0,60 0,00 0,29

Fonte: O autor.
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A.6 Resumo

Tabela A.22: Modelos obtidos pelos métodos ETS e ARIMA

métodos
Meétrica ETS ARIMA

(0,1,0)(1,0,0)24 / (ZAB1)
(M, N, M) / (ZAB1, ZMU1, ZMU2) (1,1,1)(1,0,0)24 / (ZMU1)
ucpu  (A,N,A) /(ZMU3) (1,0,1)(0,0,0)24 / (ZMU2)
(M,Ad,M) / (ZMU4) (4,0,2)(2,0,0)24 / (ZMU3)
(1,0,1)(2,0,0)24 / (ZMU4)
(1,1,1)(2,0,0)24 / (ZAB1)
(ANJA) /(ZAB1, ZMU2) (1,1,2)(0,0,1)24 / (ZMU1)
mr (M,N,M) /(ZMU1) (2,1,3)(0,0,2)24 / (ZMU2)
(M,Ad,M) / (ZMU3, ZMU4) (3,0,2)(2,0,0)24 / (ZMU3)
(0,1,1)(2,0,0)24 / (ZMU4)
(2,0,5)(2,0,0)24 / (ZAB1)
(AN.A) -~/ (ZAB1) (1,1,1)(0,0,1)24 / (ZMU1)

(M,N,M) /(ZMU1, ZMU4)
mc (1,1,1)(0,0,2)24 / (ZMU2)

(M,N,A) /(ZMU2)

(MAAM) / (ZMU3) (2,0,1)(2,0,0)24 / (ZMU3)
o (0,1,0)(0,0,0)24 / (ZMU4)

Fonte: O autor.

Tabela A.23: Ranking médio dos métodos para métrica de diagnéstico
MAE considerando todos os servidores

Métricas
Método ucpu mr mc
SES 36 36 34
Holt 42 32 38
HW 16 26 3,0
ETS 14 14 1,0

ARIMA 42 36 34

Fonte: O autor.




