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Abstract

This work presents algorithms that operate in the scheduling process of virtual machines
in cloud computing, based on concepts of Green Computing. These algorithms focus on
energy consumption minimization, and also provide quality of service based on virtual
load execution priority. To achieve energy consumption minimization, some features are
used, such as underutilized server shutdown, migration of server loads that operate below
a certain threshold, DVFS, and Fan Control. The choice of which server will receive
the virtual loads is obtained through energy efficiency maximization, given by the ratio
MIPS to power consumption per server. Furthermore, the algorithms of this work also
act on the submission of loads with priorities, allowing high priority loads to run in lower
times. Results from simulations showed that the developed algorithms, when confronted
against other studied algorithms, can improve energy consumption in clouds composed
of heterogeneous data centers, tying with the best algorithms in the case of homogeneous
data centers, also providing quality service.
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Resumo

Neste trabalho sao apresentados algoritmos que atuam no processo de escalonamento de
maquinas virtuais para computacao em nuvem, fundamentados nos conceitos de Com-
putacao Verde. Estes algoritmos focam na minimizacao da energia consumida, além de
proverem qualidade de servico baseada em prioridade de execugao de cargas virtuais. Para
atingir o objetivo da minimizacao de consumo de energia sao usados alguns recursos, tais
como: desligamento de servidores subutilizados, migracao de cargas de servidores que
operam abaixo de um determinado limiar, DVFS e Fan Control. A escolha de qual servi-
dor recebera as cargas virtuais é obtida através da maximizagao da eficiéncia em energia,
dada pela razao entre MIPS e a poténcia consumida em cada servidor. Além disso, os
algoritmos deste trabalho atuam na submissao de cargas com prioridades, permitindo com
que cargas de maior prioridade sejam executadas em tempos menores. Resultados obtidos
através de simulacoes mostraram que os algoritmos desenvolvidos, quando confrontados
a outros algoritmos pesquisados, podem melhorar o consumo de energia em nuvens com-
postas por data centers heterogéneos, empatando com os melhores algoritmos no caso de
data centers homogeéneos, além de prover qualidade de servigo.
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Capitulo 1

Introducao

Uma das mais notaveis tecnologias emergentes da Internet nos dias de hoje é a Com-
putagdo em Nuvem. Este conceito, iniciado em 1999 por Fredrik Malmer (WebOS) [1],
refere-se a um modelo [2] que permite acesso em rede ubiquo, conveniente e sob demanda
para uma gama de recursos computacionais configuraveis (ex: redes, servidores, armaze-
namento, aplicagoes e servigos), que podem ser rapidamente aprovisionados e liberados
com minimo esfor¢o administrativo ou interacao do provedor de servicos. O modelo de
nuvem é composto de cinco caracteristicas essenciais — auto-servico sob demanda, acesso
banda larga a rede, aprovisionamento de recursos, elasticidade rapida e servico pago pelo
uso —, trés niveis de modelos de servigos — Software como servigo (SaaS), Plataforma
como servigo (PaaS) e Infraestrutura como servigo (IaaS) — e quatro niveis de modelo
de implantacao — Nuvem privada, nuvem comunitaria, nuvem publica e nuvem hibrida.
Mais do que isso, atualmente é possivel ver muitos trabalhos, e até mesmo conferéncias,
onde é proposto “tudo” como um servigo (XaaS) [3].

Muitos especialistas declararam 2010 como sendo o “Ano da Nuvem” [4]. Este fato
foi motivado pelo lancamento de diversos dispositivos de baixo poder de processamento
como o iPad e crescimento das vendas de netbooks, tablets e afins. Esta previsao se
mostrou verdadeira; prova disso é o surgimento de plataformas para Computacao em
Nuvem de grandes corporagoes como o Microsoft Azure [5] e Google App Engine [6], além
da expansao de outras, como o Amazon EC2 [7]. De fato, nestes dois tltimos anos houve
um crescimento tao acentuado nessa area que, hoje, é possivel identificar a nuvem como
sendo uma mega-tendéncia [8].

Foi constatado [9] que hoje, nos EUA, o consumo de energia dos servidores é da
mesma magnitude do consumo de energia de todas as televisoes desse pais. Além disso,
em recente pesquisa realizada pela Microsoft [10] foi verificado que se as empresas dos EUA
fizessem uso amplo da computacdao em nuvem economizariam quase R$ 900.000,00/ano.
Esta economia provém da reducao de gastos operacionais, de energia elétrica ociosa, de



resfriamento de data centers, de aquisicao de hardware, do gerenciamento de desktops e
servidores, e da implantacao centralizada de aplicacoes. Além disso, com a computacao
em nuvem existem outras vantagens, citando como exemplo colaboracao, escalabilidade,
economia de energia, elasticidade, armazenamento online, disponibilidade e servigos. Tais
vantagens sao abordadas com maior profundidade na Secao 2.1.

Apesar de todos estes beneficios, algumas organizagoes em prol do meio ambiente
questionam a computagao em nuvem. O Greenpeace [11] estima que em 2020 o nimero
de computadores pessoais quadruplicara, ultrapassando 4 bilhoes de dispositivos, com a
emissao de gas carbonico de laptops ultrapassando a de computadores de mesa (represen-
tando 22% das emissoes). O numero de dispositivos méveis (exceto laptops) duplicard,
ultrapassando a barreira dos 5 bilhoes de dispositivos mas, apesar deste crescimento, suas
emissoes crescerao em apenas 4%.

Mesmo com a crise economica mundial, tem ocorrido expansao significativa da com-
putacao baseada em nuvem, além da grande atencao ao crescimento do desenvolvimento
de projetos de data centers eficientes em energia e expansao de tamanho e de escala dos
data centers construidos pelas grandes empresas. Algumas questoes chave que nascem
destes fatos sao: quao grande serd o consumo de eletricidade e emissoes indiretas de ga-
ses?” Onde a nuvem serd construida e quais serao as fontes de energia para alimenté-la?
Qual sera o impacto do data center com relagao a demanda de combustiveis fosseis? De
que maneira a eficiéncia e as melhorias de projetos poderao reduzir o aumento do consumo
de energia e das taxas de emissao de poluentes? O que consumimos e o que é estimado
para alimentar a computacao em nuvem?
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Figura 1.1: Consumo e Estimativa de Consumo de Energia na Computacao em Nuvem
(Métrica: Bilhoes de kWh)
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Figura 1.2: Emissoes de MtCO2e (emissoes de 2007 e emissoes projetadas para 2020)

Tang et al. afirmam que o custo de energia para manter data centers que operam em
uma nuvem ¢ vertiginosamente alto [12]. De fato, o Greenpeace verificou que em 2007 ja
foram consumidos 623 bilhoes de kWh e estima-se que em 2020 este valor atinja a casa dos
1,96 trilhdes de kWh (Figura 1.1). Lefevre [13] estimou que em 2009 todos os computa-
dores do mundo usaram aproximadamente 90.000 MW de poténcia, o que representa 10%
da energia global consumida. Além disso o impacto ambiental é preocupante: em 2007
foram liberadas na atmosfera 830 toneladas de diéxido de carbono apenas para alimentar
a computacao em nuvem, e hé previsao de piora para 2020. Com o crescimento desta
area estima-se que a computagao em nuvem atingird uma preocupante emissao de 1430
toneladas de dioxido de carbono por ano, conforme pode ser observado na Figura 1.2.

A utilizacao de aplicativos dinamicos cientes de energia pode tratar a subutilizagao
de servidores bem como os crescentes custos de energia em um data center [14]. Neste
trabalho sao propostos e avaliados algoritmos para escalonamento de tarefas em aglome-
rados computacionais que operam em nuvem, com principios aderentes a Computacao
Verde, tendo como foco principal minimizar o consumo e custos de energia em data cen-
ters, assim como a poluicao gerada por estes. Para atingir este objetivo sao utilizados
conceitos de gerenciamento distribuido de energia, dimensionamento dinamico de tensao
e frequéncia, migragao de cargas virtuais, e desligamento de servidores subutilizados.
Também ¢ aplicado controle de refrigeracao para minimizar o consumo de energia, origi-
nalmente desenvolvido para reducao de ruido.

Em uma nuvem é desejavel que determinadas cargas de trabalho sejam processadas
mais rapidamente do que outras de menor importancia, ou seja, essas cargas requerem
uma prioridade maior do que as demais. Lidar com prioridades traz vantagens para



o processamento seletivo de cargas, como a reducao do tempo de execucao, mas pode
introduzir problemas, como atrasos no processamento das cargas de baixa prioridade. E
foco desse trabalho lidar com prioridades, de forma a minimizar os tempos de execucao
de cargas com prioridades elevadas, se possivel sem comprometer cargas com menores
prioridades e evitando elevar o consumo de energia da nuvem.

Em outras palavras pode-se dizer que esse trabalho busca uma solugao para o seguinte
problema: dado um conjunto composto por H servidores, M maquinas virtuais e C' cargas
de trabalho, tendo cada carga C; uma prioridade P; associada, efetuar o escalonamento
de M em H e de C' em M, minimizando a energia consumida pelas tarefas executadas
e os tempos de execucao das cargas com maior prioridade do conjunto P, de modo que
a minimizacao do tempo das cargas com maior prioridade nao impacte em um aumento
substancial do consumo de energia.

Para o processo de escalonamento de méaquinas virtuais, os algoritmos propostos ten-
tam alocar as maquinas virtuais com a melhor eficiéncia em energia, dada pela razao entre
MIPS e poténcia consumida, o que é especialmente til em data centers heterogéneos, onde
temos conjuntos de maquinas com configuracoes distintas de hardware. Os algoritmos
apresentados nesse trabalho também possuem caracteristicas para lidar com qualidade de
servigo no processo de escalonamento, permitindo reduzir o tempo de processamento de
cargas com maiores prioridades submetendo-as para maquinas virtuais mais aptas, sem
comprometer significativamente o consumo de energia.

Para validar os algoritmos propostos, a simulacao foi escolhida como método. O si-
mulador CloudSim [15] foi utilizado, sendo este desenvolvido pelo laboratério CLOUDS
da Universidade de Melbourne, especializado no assunto desde 2004. Os algoritmos pro-
postos foram implementados e executados no simulador, com os resultados apresentados
nesta dissertacao.

As contribuicoes deste trabalho sao o escalonamento com foco na minimizacao do
consumo de energia de data centers que operam em nuvem, usando migracao de cargas
virtuais; dimensionamento dinamico de tensao e frequéncia; e aplicagao do mecanismo
Fan Control (originalmente usado com o objetivo de redugao de ruido); além do trabalho
com prioridades, permitindo cargas especificas, de alta prioridade, serem processadas mais
rapidamente. As principais diferencas dos algoritmos propostos neste trabalho, compara-
dos aos semelhantes encontrados na literatura, sao os fatos de considerar em seus céalculos
a economia que pode ser conseguida pelo mecanismo de Fan Control e, especialmente em
caso de data centers heterogéneos, a forma de tratar migracoes de maquinas virtuais.

Esta dissertacao estda organizada da seguinte maneira: na Secao 2 sao apresentados
conceitos basicos empregados neste trabalho; na Secao 3 sao mostrados alguns traba-
lhos relacionados com o que esta sendo proposto; na Secao 4 sao expostos os algoritmos
propostos nesta dissertacao; na Secao 5 sao analisados os resultados conseguidos pelos



algoritmos propostos; e na Secao 6 sao mostradas as conclusoes que foram obtidas com a
realizacao deste trabalho, além de alguns trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

Nesse capitulo sao apresentados conceitos basicos necessarios para o entendimento deste
trabalho.

2.1 Computacao em Nuvem

Knorr et al. [16] definem Computagao em Nuvem como sendo “um novo modelo de suple-
mento, consumo e entrega para servigos em Tecnologia da Informagao baseado na internet,
que tipicamente envolve uma disposicao sobre a internet de recursos dinamicamente es-
calaveis e frequentemente virtualizados”. Outro ponto de vista é provido por Vaquero et
al. [17], que definem nuvens como sendo grandes repositérios de recursos virtualizados
(hardware, plataformas de desenvolvimento e/ou servigos), facilmente acessiveis. Estes
recursos podem ser reconfigurados dinamicamente de modo a se ajustar de acordo com
as cargas, otimizando a utilizacao destes mesmos recursos. Este repositério de recursos é
tipicamente explorado utilizando um modelo do tipo pagamento-por-uso, onde os fornece-
dores de infraestrutura oferecem garantias no formato de SLAs (service level agreements).

A Computacao em Nuvem tem o potencial de transformar grande parte da industria
de Tecnologia da Informacao, tornando softwares ainda mais atrativos como um servigo e
modelando a forma como os dispositivos de hardware sao projetados e adquiridos. Desen-
volvedores com ideias inovadoras para novos servicos de Internet nao mais necessitam de
gastar seu potencial financeiro adquirindo hardware para implantar seus servicos e nem
um administrador para gerencia-lo.

Além disso, o custo de utilizagdo de computacao em nuvem é menor e o resultado é
bem mais rapido, o que a torna escaldvel. Ambrust et al. [18] vao além e afirmam que a
elasticidade de recursos em uma nuvem nao tem precedentes na historia da tecnologia da
informagao. Elasticidade se trata de uma das principais caracteristicas na computacao em
nuvem, podendo ser entendida como a capacidade do ambiente computacional em nuvem
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de aumentar ou diminuir os recursos demandados e aprovisionados para cada usuario,
aumentando ou diminuindo a capacidade disponibilizada. Quando o usuario necessita de
maior capacidade da nuvem, ele solicita essa maior capacidade, e quando tal capacidade
nao é mais necessaria ela é liberada. FEssa alocacao dinamica de recursos permite a
economia de escala.

De fato, os ganhos com a computagao em nuvem sao tao acentuados que a Casa Branca
apresentou no meio de 2011 uma estratégia para mover grande parte dos seus data centers
para a nuvem, permitindo, além da elasticidade e demais vantagens da computacao em
nuvem, uma economia da ordem de 60 bilhoes de dolares, o que representa 75% de todos
os gastos dos Estados Unidos com manutencao de data centers [19)].

Do ponto de vista fisico, as nuvens sao compostas por um ou mais data centers e estes,
por sua vez, tipicamente compostos por milhares de maquinas em rede capazes de realizar
trabalhos submetidos por usuarios. As maquinas que compoem os data centers sao ligadas
entre si. Quando data centers geograficamente distintos compoem uma nuvem, a estes é
dado o nome de data centers federados.

Normalmente um servidor efetua o escalonamento desses trabalhos e os servidores que
os recebem efetuam o processamento desejado. Zhang et al. [20] afirmam que é um
desafio o gerenciamento de energia em nuvem, assunto que pretende ser abordado pelo
presente trabalho, onde se propoe atuar no escalonamento de tarefas em nuvens visando
os objetivos da Computacao Verde.

Do ponto de vista do usuario, as nuvens podem ser acessadas como instancias de
maquinas virtuais. Por exemplo, na plataforma de computacao em nuvem Amazon EC2,
os usuarios podem usar computadores virtuais para suas proprias aplicagoes, permitindo
a execucgao de um servigo na rede no qual o usuario podera iniciar uma imagem de uma
maquina virtual, a qual é dado o nome de instancia.

O escalonamento nas nuvens também pode ser visto sob dois pontos principais: do
usuario e do provedor da nuvem. Do ponto de vista do usuario um escalonador pode ter
objetivos como reduzir tanto o tempo de execugdo quanto o custo para o usuario [21].
Do outro lado, do ponto de vista do provedor, um escalonador de tarefas deve melhorar
a utilizacao de recursos enquanto reduz os custos de manutencao e consumo de energia
[14]. Nesse trabalho abordamos o escalonamento do ponto de vista do provedor.

Em uma nuvem cada méaquina fisica pode executar uma ou mais instancias de maquinas
virtuais e também ¢é possivel efetuar a migracao de maquinas virtuais entre os servidores
[22]. Uma das ferramentas para efetuar esta migracao é o vMotion [23]. Na Se¢ao 2.3
detalharemos como esse recurso funciona.
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2.2 Computacao Verde

A preocupacao com o meio ambiente tem aumentado em todas as areas do conhecimento
humano. Em computagao, nao é diferente. Murugesan [24] define Computacao Verde
como sendo “o estudo e pratica de projetar, construir, utilizar e dispér de computadores,
servidores e sistemas associados — como monitores, impressoras, dispositivos de armaze-
namento, sistemas de redes e comunicacao — de forma eficiente e efetiva com impacto
minimo ao meio ambiente”.

Michael Dell [25] afirma que sempre acreditou que Tecnologia da Informagao fosse
o motor de uma economia eficiente, mas ela também pode se direcionar para ser mais
green, e Wang [26] sugere que a ligagdo entre Computagdo Verde e o baixo consumo
energético ¢ imediata. Diversas iniciativas tém sido realizadas para tornar a computacao
menos poluidora no sentido de consumir menos energia e poluir menos o ambiente. Nos
Estados Unidos, a Organizacao para Desenvolvimento e Cooperacao Economica afirma
que existem mais de 90 iniciativas do governo americano para Green ICT’s [27]. Um
consdéreio internacional denominado Green Grid [28] foi criado, composto por centenas de
empresas, tais como: AMD, APC, Dell, HP, IBM, Intel, Microsoft e VMware, dedicado
em desenvolver a eficiéncia energética em ecossistemas de data centers.

Fabricantes vém focando também a Computagao Verde. A AMD, por exemplo, re-
centemente langou sua primeira série de processadores para servidores que operam em
nuvem, com consumo médio de energia [29] (ACP) de 32 watts.

Para atingir os objetivos da Computagao Verde as principais abordagens estao re-
lacionadas com longevidade de produtos, reciclagem de materiais, telecommuting (tele-
conferéncia, telepresenca, VoIP); além dos itens contemplados neste trabalho, sendo eles
eficiencia de algoritmos, alocacao de recursos, virtualizagao, servidores de terminais e
administracao de energia.

A virtualizagdo permite atingir os objetivos da computacao verde através de con-
solidacao e uso de dispositivos apropriados. Pode-se exemplificar consolidagao com o
seguinte cenario: no passado era necessario que cada sistema computacional tivesse sua
prépria estrutura de armazenamento para funcionar. A virtualizacao em armazenamento
permite que sistemas acessem um subsistema de armazenamento que esteja em algum
lugar na rede. Isso também quer dizer que copias de dados armazenados em cada disco de
cada sistema agora também podem ser armazenados no mesmo subsistema de armazena-
mento compartilhado. Esta claro que esta abordagem reduz o niimero de dispositivos de
armazenamentos necessarios, a quantidade de energia requerida, o calor gerado, e como
efeito colateral também reduz os custos administrativos tais como backups, manutencao
de armazenamentos de arquivos e afins.

Com relagao ao uso de dispositivos apropriados pode-se usar o seguinte cenario: note
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que em uma organizagao ha softwares e arquivos que sao acessados com frequéncias dis-
tintas. Pode-se, por exemplo, armazenar e executar programas que sao usados com maior
frequéncia em virtualizagoes executadas nas maquinas com maior desempenho e velo-
cidade, o que normalmente esta relacionado com maior consumo de energia também.
Pode-se também armazenar softwares e arquivos menos utilizados em virtualizagoes de
maquinas mais economicas em consumo de energia. Além disso, pode-se armazenar as
informacoes e software usados muito raramente em virtualizagoes que sao ligadas apenas
quando ha a necessidade de acesso a tais dados.

Uma das preocupagoes levantadas durante o desenvolvimento deste trabalho foi com
relacao a reducao da vida til das maquinas, decorrente do possivel desgaste prematuro
dos componentes eletronicos, por causa do ciclo de ligamento e desligamento. Em [30] é
visto que os componentes de hardware de computadores que mais apresentam defeitos,
depois de teclados, s@o os discos rigidos. Pinheiro et al. [31] afirmam que constantes ciclos
de energia, resultantes de constantes ligamentos e desligamentos, nao afetam substanci-
almente servidores nos primeiros dois anos. No entanto, para drives com 3 anos ou mais,
tais ciclos podem aumentar as taxas de defeito nestes dispositivos em 2%, o que deve ser
levado em conta de acordo com os objetivos em questao.

2.3 Migracao de Maquinas Virtuais

A tecnologia de maquinas virtuais emergiu recentemente como um componente basico
para data centers e aglomerados, principalmente devido as suas capacidades de isola-
mento de cargas de trabalho, consolidagao e migragao [32]. De modo geral esse recurso
permite servir multiplos usuarios de uma forma segura, eficiente e flexivel. Como resultado
essas infraestruturas virtualizadas sao consideradas componentes-chave para conduzir o
emergente paradigma da Computacao em Nuvem [33].

A migracao de cargas virtuais procura aperfeicoar a geréncia, desempenho e tolerancia
a falhas de sistemas. Mais especificamente, as razoes que justificam a migragao de
maquinas virtuais em um sistema de producao incluem: a necessidade de fazer balan-
ceamento de carga, que pode ser conseguida através da migragao de maquinas virtuais de
servidores sobrecarregados/superaquecidos; e a necessidade de seletivamente desligar ser-
vidores para manutengao apds migrar suas cargas de trabalho para outros servidores [34].
Essa migracao pode ser feita sem gerar indisponibilidade de servico e nao é perceptivel
para o usuario, podendo ser realizada, por exemplo, para retirar a carga de maquinas
subutilizadas para desliga-las.

Nos algoritmos apresentados neste trabalho o conceito de migragao de maquinas vir-
tuais é usado com o objetivo de migrar cargas de servidores subutilizados e, em seguida,
desliga-los, desse modo a maximizar a economia de energia. Mais especificamente, é veri-
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ficado de tempos em tempos a qual percentual da capacidade méaxima de processamento
os servidores estao operando. Em seguida tenta-se efetuar a migracao das cargas daqueles
que estao operando abaixo de um determinado limiar e, caso seja possivel migrar todas
as suas maquinas virtuais, desliga-os. Do ponto de vista técnico estes desligamentos po-
dem ser feitos com os servidores enviando uma sinalizagao ACPI para a placa-mae [35], e
podem ser religados via um pacote Wake on LAN proveniente do escalonador [36].

2.4 Dimensionamento Dinamico de Tensao e Frequéncia

Dimensionamento Dinamico de Tensao (DVS - Dynamic Voltage Scaling) [37] é uma
técnica de geréncia de energia em uma arquitetura computacional onde a tensao de deter-
minado componente pode ser alterada de acordo com parametros especificos. No ambito
computacional, o aumento de tensao propicia maior estabilidade de um hardware, ao custo
de reduzir sua vida 1til, por exemplo, com eletromigracao ou inje¢ao de transportador
quente [HCI]); e a redugao de tensdo permite reduzir o consumo de energia elétrica do
dispositivo de hardware.

Em circuitos digitais baseados no transistor MOSFET), é possivel efetuar a alternancia
de estados de tensoes de alimentacao entre “alta” e “baixa”. Fabricantes de processadores
se beneficiam dos recursos de DVS para minimizar o consumo de energia de seus disposi-
tivos e, também, reduzem a frequéncia de tais equipamentos, permitindo-os permanecer
estaveis. Esta técnica de dimensionar dinamicamente a tensao e a frequéncia recebe o
nome de DVFES (Dynamic Frequency and Voltage Scaling).

As tecnologias Intel SpeedStep [38] e AMD Coll’'n’Quiet [39] ajustam, automatica-
mente, em nivel de hardware, a frequéncia e tensao de operacao dos seus processadores
de acordo com suas cargas de trabalho. Se ha altas cargas de trabalho, o processador
aumenta os niveis de tensao e frequéncia, caso contrario diminui estes niveis. Os estados
possiveis de frequéncia e tensao sao chamados de P-States. Embora os processadores ve-
nham com essas tecnologias, o suporte a elas muitas vezes vem desativado na placa mae,
requerendo atencao do administrador do sistema para que as ative.

Para calcular o impacto em energia quando o DVF'S estd ativado, é necessario verificar
a diferenga entre a energia consumida pelo processador, operando em baixa frequéncia
e tensao, e a energia consumida pelo mesmo processador trabalhando em capacidade
maxima. A poténcia consumida pelo nticleo do processador pode ser obtida a partir da
féormula P = c¢fV?, onde P é a poténcia consumida pelo processador em watts; ¢ é a
capacitancia dos transistores internos comutada por ciclo de clock do processador e me-
dida em farads (determinado pela litografia, constante independentemente da frequéncia
ou tensao); f é a frequéncia de trabalho do processador em hertz e V é a tensao de ali-
mentacao da CPU em wvolts. A energia consumida pelo processador pode ser calculada pela
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poténcia na qual ele trabalha multiplicada pelo tempo de operacao. A consequéncia disso
é que a energia consumida cresce linearmente com a frequéncia de trabalho do processador
e quadraticamente com a tensao.

Para demonstrar a influéncia das tecnologias supramencionadas no consumo de ener-
gia (e consequentemente de energia dissipada), é tomado como base um processador In-
tel Pentium M de 1,6 GHz com a tecnologia SpeedStep ativada. Neste processador as
frequéncias se ajustam de 600 MHz até 1,6 GHz, em passos de 200 MHz. A tensao utili-
zada na frequéncia maxima é de 1,484 volts e na frequéncia minima é 0,956 volts. Pode-se
verificar que o consumo de energia, no ajuste da frequéncia maxima para a frequéncia
minima, é reduzido em aproximadamente 84% e, portanto, bastante significativo. Os
calculos sao apresentados a seguir:

600 x 0, 9562 N 048, 362

1600 x 1, 4842 3523, 61 @

Nos algoritmos propostos neste trabalho o conceito de DVFES é sempre aplicado, com o
objetivo de possuir um consumo de energia inteligente, usando a poténcia do processador
adaptada as cargas que necessita processar.

2.5 Fan Control

Fan Control é um dos nomes dados para representar a tecnologia que monitora a tem-
peratura dos computadores e, mediante condigoes térmicas, regula a intensidade dos dis-
sipadores ativos. Diversas fabricantes de placas-mae possuem varios modos de operacao
dessa tecnologia, cada um com seus préprios nomes, por exemplo: AOpen: SilentTEK
[40]; ASUS: Q-Fan [41]; MSI: Core Center [42]; Abit: pGuru [43]; Gigabyte: EasyTune
6 [44]; Intel S478: Active Monitor / Desktop Control Centre [45]; Intel S775: Desktop
Utilities [46] e Dell Inspiron/Latitude/Precision: I8kfanGUI [47].

Algumas dessas tecnologias controlam a intensidade de trabalho do dissipador ativo
através do sistema operacional ou diretamente pela BIOS, sendo que todas apresentam
comportamentos semelhantes: o administrador regula duas temperaturas de controle, uma
para “baixa rotacao” e outra para “alta rotacao”. Quando o sistema esta operando em
temperatura inferior aquela de “baixa rotacao” seus dissipadores ativos sao desligados.
Quando a temperatura esta entre “baixa rotacao” e “alta rotacao”, o dissipador é polari-
zado com baixa tensdo (normalmente 5-7 volts) e trabalha, em geral, abaixo da metade
de sua capacidade. Quando o sistema atinge a temperatura de “alta rotagao” os dissi-
padores sao polarizados com alta tensdo (normalmente 12 volts) e trabalham em plena
capacidade. Embora tais tecnologias estejam presentes na maior parte das placas-mae,
normalmente vem desativadas por padrao.
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Apesar do foco principal do Fan Control ser a reducao de ruido dos periféricos de
resfriamento do hardware, pode-se observar um efeito secundério: tomando como base a
formula de poténcia P = ‘%, onde P é a poténcia elétrica medida em watts, V é a diferenca
de potencial elétrico medida em wvolts e R ¢é a resisténcia elétrica do circuito medida em
ohms, percebe-se que a poténcia de um equipamento eletronico estd relacionada com sua
tensao e resistéencia.

Os dissipadores ativos comerciais hoje (populares “ventoinhas”) consomem em média
de 2 a 8 watts quando alimentados por uma tensao de 12 wvolts. Repare que ventoinhas
possuem uma resisténcia associada e que, quando expostas as tecnologias de Fan Control,
mesmo com a reducao da tensao, a resisténcia nao varia. Tomando um dissipador ativo
de qualquer poténcia (denotada por “x” watts), inicialmente alimentado por 12 wvolts, ao
reduzir sua tensao para 5 volts, seu consumo de energia serd reduzido em aproximadamente
83%, conforme mostrado abaixo:

122 52 (144 — 25)x 119

= 144x — 144Ax = 25x = Ax = =—ux~0,83x

i r x—Ax 144 144

Com as operagoes apresentadas é visto que utilizando tecnologias de Fan Control é
possivel reduzir de forma significativa o consumo de energia e a consequente producao de
calor.

Existem diversas iniciativas que atuam na infraestrutura do data center para resfria-lo
([48] [49] [50] entre muitos outros). No entanto, na abordagem usada neste trabalho, a
atuacao é na propria geracao de temperatura pelos servidores, nao atacando, portanto,
mecanismos de infraestrutura, como aparelhos de ar-condicionado ou exaustores.

Neste trabalho é usado o mecanismo de Fan Control juntamente com DVFES para
otimizar o consumo de energia.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados trabalhos que apresentam alguns objetivos semelhantes
ao deste.

Beloglazov et al. [51] propoem um sistema de administragao de recursos eficiente em
consumo de energia que reduz os custos operacionais e provée qualidade de servico. Nesse
trabalho, a economia de energia é obtida através da consolidagao continua de maquinas
virtuais de acordo com a utilizagao de recursos, topologias de redes virtuais estabelecidas
entre as maquinas virtuais e estados de temperatura dos nés de computacao. Resultados
obtidos por simulacao apresentaram economia de energia, que chega a 83% comparada ao
sistema sem geréncia de energia, e também garantindo a qualidade de servigo.

A seguir sao apresentados alguns trabalhos, relacionados com este, que lidam com
economia de energia no contexto da computacao em nuvem.

Berl et al. [52] estudam e revisam o uso de métodos e técnicas eficientes em energia
no contexto da Computacao em Nuvem, em especial no campo de hardware e de infraes-
trutura de redes. O trabalho mostra que a instalacao de plug-ins especificos e centros de
controle de energia para redes de larga escala de software e hardware pode atingir impacto
significativo na nuvem, reduzindo a energia consumida pela execucao do software e pelo
hardware, com o aperfeicoamento do balanceamento de carga e reducao da energia de
comunicacao e do efeito estufa decorrente das emissoes de C'Os.

Garg et al. [53] propoem um algoritmo quase 6timo de politicas de escalonamento que
exploram a heterogeneidade entre miltiplos data centers de um provedor de nuvem. Sao
considerados varios fatores relacionados com energia (tais como custo, taxa de emissao
de carbono, carga e eficiéncia de consumo do processador), enquanto se alterna entre
diferentes data centers de acordo com sua localizacao, projeto de arquitetura e sistema
de administragao. O autor afirma que as politicas de escalonamento propostas permitem
atingir economias de até 25% em comparacao com as politicas atuais.

Binder e Suri [54] propoem um algoritmo probabilistico de alocac¢do e despacho de
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tarefas que minimiza o nimero de servidores ativos requeridos, gerenciando o ambiente e
conseguindo reduzir o consumo de energia, mas garantindo qualidade de servico em SLAs.

Nathuji et al. [55] e Hu et al. [56] usam maquinas virtuais com o objetivo de reduzir
o consumo de energia em ambientes virtualizados em sistemas empresariais.

Em [57] Yanggratoke et al. propoem uma resolucao para o problema de alocagao de
recursos em grandes nuvens baseado em um protocolo que prové uma solucao heuristica.
Como resultado conseguiram minimizar o consumo de energia através de consolidacao de
servidores quando o sistema estd subutilizado e estd prevista uma alocacao razodvel de
recursos para o caso de sobrecarga.

Os préximos trabalhos citados, além de objetivarem a economia de energia, também
lidam com a adicao de algum tipo de qualidade de servico em uma nuvem.

Duy et al. [58] projetam, implementam e avaliam um algoritmo de escalonamento
integrando um preditor de redes neurais para otimizar o consumo de energia em servidores
de uma nuvem. Este preditor é construido para prever a carga de trabalho futura baseada
em um historico de demanda. De acordo com a predicao, o algoritmo desliga servidores nao
utilizados e os reinicia para minimizar o niimero de servidores em execug¢ao, minimizando
desta forma também o uso da energia. Para avaliagdo foram efetuadas simulagoes com
duas cargas de trabalho e verificado que este modelo é capaz de reduzir em até 46% o
consumo de energia.

Srikantaiah et al. [59] estudam como obter a consolidacdo de eficiéncia em energia
baseando-se no inter-relacionamento entre consumo de energia, utilizacao de recursos e
desempenho das cargas de trabalho consolidadas. E mostrado que existe um ponto 6timo
de operacao entre estes parametros baseado no problema do empacotamento aplicado ao
problema de consolidacao.

Bertini et al. [60] buscam reduzir o impacto ambiental em clusters de servidores
web. Eles modelam o problema selecionando quais servidores devem permanecer ligados
e como devem ser seus desempenhos de processamento através de Programacao Inteira
Mista, combinando suas solugoes com teoria de controle. Seus resultados aplicados em
data centers pequenos, de até 10 maquinas, mostraram reducao no consumo de energia de
até 40%. Também aplicaram controle de QoS para tentar garantir eficiéncia em energia e
uma boa experiéncia do usuario.

Xu et al. [61] propoem estratégias de escalonamento com multiplas restri¢oes de QoS
para multiplos workflows em computagao em nuvem, aumentando a taxa de sucesso para
tarefas de multiplos workflows com diferentes requisitos de QoS. Nesse trabalho nao ha
preocupacao quanto a economia de energia.

Como se pode ver nos trabalhos mencionados, muitas iniciativas foram tomadas ba-
seadas em diversos aspectos para tornar os data centers que operam numa nuvem mais
amigaveis ao meio ambiente. Diferente de todos eles, este trabalho visa atingir a reducao
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Proposta Power Aware | Fan Control | Workflow | QoS
Beloglazov et al. [51] *1 X
Berl et al. [52]
Garg et al. [53]
Binder e Suri [54]
Nathuji et al. [55] e Hu et al. [56]
Yanggratoke et al. [57]
Duy et al. [58]
Srikantaiah et al. [59]
Xu et al. [61] X
Bertini et al. [60] X
Lago X

siksiisiksikaiiallalls

siksikalls

X

Tabela 3.1: Itens Contemplados Pelos Trabalhos Relacionados

do consumo de energia elétrica através da administracao racional de cargas em maquinas
fisicas, desligando maquinas ociosas, aplicando dimensionamento dinamico de tensao e
frequéncia nas maquinas em atividade e utilizando eficientemente os mecanismos de con-
trole de refrigeracao ativa dos computadores. A estrutura dos data centers visada por esse
trabalho independe dos tamanhos destes e é baseada em maquinas virtuais, cujas carac-
teristicas de migracoes sao aproveitadas para retirar a carga de servidores subutilizados,
melhorando assim a eficiéncia energética. Também trabalha-se o conceito de qualidade de
servico nos algoritmos propostos, permitindo que cargas de trabalho com maior prioridade
sejam executadas em maquinas virtuais mais aptas, reduzindo o tempo de processamento
necessario para tais cargas.

Na Tabela 3.1 é apresentada uma sintese das principais diferengas entre este trabalho
e os demais citados.

Dasgupta et al. [14] colocam que a normalizagdo de cargas de trabalho em sistemas
heterogéneos, como as nuvens, é um desafio a ser abordado. Como sera demonstrado
nos préximos capitulos o principal ganho com a aplicacao dos algoritmos mostrados nesse
trabalho sao obtidos em data centers heterogéneos.

IN#o usa Fan Control, mas o aquecimento dos nés é verificado através de um monitor de maquinas
virtuais, realizando a migracao de nds superaquecidos.
2A qualidade de servico aplicada é no sentido de ndo violar SLAs.



Capitulo 4

Algoritmos Propostos para Alocacao

de Maquinas Virtuais e Submissao
de Cargas de Trabalho

Em uma nuvem, um dos servidores, denominado broker, deve determinar quantos e quais
data centers fazem parte da nuvem e suas caracteristicas, tais como: servidores, arqui-
tetura, sistema operacional, entre outras. Além disso, o broker também deve lidar com
eventos, por exemplo: requisicoes de recursos, criacao de maquinas virtuais, retorno do
processamento das cargas virtuais e finalizacao das cargas e maquinas virtuais.

Neste trabalho sao propostos dois algoritmos executados pelo broker: um que age na
alocacao de servidores para a criagao de maquinas virtuais e, outro, que atua na submissao
de cargas para as maquinas virtuais criadas. No primeiro algoritmo o foco é a economia
de energia, enquanto o segundo busca adicionar qualidade de servigo ao escalonamento,
sem prejudicar o primeiro. Esses algoritmos foram projetados para lidar com o escalona-
mento em nuvens computacionais constituidas por data centers nao-federados, e também
é considerado que as tecnologias de DVFS e Fan Control estao ativadas para todos os
servidores.

Uma nuvem composta por um data center nao-federado significa que todos os ser-
vidores estao fisicamente em um mesmo data center, ou seja, nao ha que se trabalhar
com a comunicacao entre data centers dispostos em pontos geograficamente distintos. E
apresentado na Figura 4.1 um modelo exemplificando este tipo de nuvem. N1 é a nuvem
e DC1 é o data center nao federado.

J& numa nuvem composta por data centers federados, ocorre a interligacao entre
dois ou mais data centers que compoem a nuvem, dispostos em pontos geograficamente
distintos. Lidar com este tipo de configuragao torna o processo de escalonamento muito
mais custoso, uma vez que é necessario conecta-los com uma largura de banda muitas
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Figura 4.1: Exemplo de Nuvem Composta por Data Center Nao Federado

vezes limitada, o que pode acarretar uma série de impedimentos, em especial a maior
laténcia na conclusao da execugao de cargas de trabalho por causa da comunicacao. E
exemplificado na Figura 4.2 uma nuvem N2, composta por dois data centers DC1 e DC2,
interligados, portanto é uma nuvem composta por data centers federados.

O escopo dos algoritmos propostos inclui data centers homogeéneos e data centers
heterogéneos.

Em data centers homogéneos, todas as maquinas apresentam configuragoes iguais de
hardware. E exemplificado na Figura 4.3 um exemplo de data center homogéneo. Este
apresenta apenas seis servidores — H1, H2, H3, H4, H5 e H6 — para fins de simplicidade
de entendimento, e um broker B que atua efetuando, entre outras atividades, a alocacao
de méaquinas virtuais e submissao de cargas para as maquinas virtuais. Note que todos
os servidores apresentam a mesma configuracao, cl.

Em data centers heterogéneos, ha conjuntos de maquinas que apresentam configuragoes
distintas de hardware. E exemplificado na Figura 4.4 um exemplo de data center hete-
rogéneo. Este apresenta apenas seis servidores — H1, H2, H3, H4, H5 e H6 — para
fins de simplicidade de entendimento, e um broker B. Note que o conjunto de servido-
res H1, H2 e H3 apresenta configuracao cl mas, diferentemente do caso de data centers
homogéneos, também ha o conjunto H4 e H5 que apresenta configuracao ¢2 e o servidor
H6 que apresenta configuracao c3.



Figura 4.2: Exemplo de Nuvem Composta por Data Centers Federados

DC1 Homogéneo
Hlcl - H4cl
H2cl H5c1
H3cl H6cl

\ /

Figura 4.3: Exemplo de Data Center Homogéneo
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DC2 Heterogéneo

Figura 4.4: Exemplo de Data Center Heterogéneo

Para o escopo também foi definido que nao é possivel conhecer ou estimar os pesos
das cargas de trabalho que serao alocadas nas maquinas virtuais do data center. Em
decorréncia disso os algoritmos foram projetados para se adaptarem dinamicamente as
necessidades de processamento, otimizando o consumo de energia on-the-fly. Uma vez
que todas as maquinas virtuais tenham sido criadas, é iniciado o processo de submissao
das cargas.

Nao faz parte do escopo dos algoritmos tratar de cenérios de falha, onde o escalonador
ou demais servidores falham, uma vez que pela complexidade acarretada tornaria o foco
do trabalho demasiadamente extenso. Cogita-se em trabalhos futuros analisar e lidar com
estes tipos de cenarios.

Na Secao 4.1 é apresentado o algoritmo de alocagao de maquinas virtuais, cujo objetivo
¢ a minimizacao do consumo de energia no processo de escalonamento de maquinas virtuais
em uma nuvem e, na Secao 4.2, é mostrado o algoritmo para a submissao de cargas de
trabalho, cujo objetivo é prover qualidade de servigo através da minimizacao do tempo
de execucao das cargas com maiores prioridades.
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4.1 Alocacao de Maquinas Virtuais

O algoritmo que foi elaborado para a alocacao de maquinas virtuais apresentado nesta
segao recebeu o nome de Lago Allocator (LA) [62]. Este algoritmo é utilizado em conjunto
com o algoritmo descrito na Secao 4.2, que atua na submissao de cargas de trabalho para
as maquinas virtuais alocadas.

O objetivo deste algoritmo é a minimizagao de consumo de energia. A ideia funda-
mental deste algoritmo ¢é a realizagao de uma série de comparagoes, necessariamente de
baixa complexidade (devido a necessidade de escala do algoritmo), analisando em especial
casos de empate e critérios de desempate, e tomando decisoes baseadas na melhor forma
de consumir a menor quantidade possivel de energia.

Este algoritmo atua no momento da alocagao de cada maquina virtual, se embasando
em dois pilares para minimizar o consumo de energia: calculo instantaneo do servidor mais
apto para receber a maquina virtual em questao, através de comparacoes de eficiéncia
em energia e de estimativas de consumo de poténcia apds alocagao, e minimizacao das
migragoes de maquinas virtuais entre servidores, através da verificagao daqueles que pro-
vavelmente demorarao mais para serem desligados. Com o nimero de migragoes reduzido,
h& uma tendéncia de reducao também no tempo de processamento das cargas alocadas em
tais maquinas, em consequéncia reduzindo o consumo de energia nao sé pela diminuigao
deste tempo de processamento, mas também do custo energético associado a migracao das
maquinas virtuais. Este custo pode ser calculado através da energia consumida para ligar
o servidor destino da migragao (caso esteja previamente desligado), somada com a energia
consumida pelo servidor destino durante o tempo da migracao, somada com o custo de
desligamento do servidor de origem da migracao, somado com o consumo de energia dos
periféricos de rede e hardware durante a migracao.

As principais diferencas deste algoritmo para os semelhantes encontrados na literatura
é o fato de considerar em seus cédlculos a economia que pode ser conseguida pelo mecanismo
de Fan Control e, especialmente em caso de data centers heterogéneos, a forma como
ele atua para minimizar a migracao de maquinas virtuais. Sao descritas agora algumas
funcoes usadas pelo algoritmo, seguido pelo algoritmo e na sequéncia uma explicacao
detalhada do seu funcionamento.

A fungao getMIPS retorna a capacidade maxima MIPS de uma maquina virtual ou de
um servidor.

A funcao getCurMIPSUse retorna a utilizacao de MIPS atual de um determinado
servidor. De modo geral essa fungao pode ser definida como:

getCurMIPSUse (host) = getMIPS(host) — MIPS Basepost — iy
getMIPS (host_vm;)



4.1. Alocagao de Maquinas Virtuais 21

Onde MIPS_Basej,s representa a quantidade de MIPS requerida pelo sistema. Caso
o sistema nao requeira MIPS, toda a capacidade de processamento desse servidor estara
disponivel para as maquinas virtuais, pois MIPS_Baseyp,s; = 0.

A quantidade total de MIPS disponiveis de um servidor pode ser obtida através de
getMIPS (host) — getCurMIPSUse(host). Para o caso MIPS Basey,s = 0, os MIPS dis-
poniveis no servidor serao iguais ao MIPS total do servidor subtraido do somatério de
MIPS consumidos pelas maquinas virtuais que estao alocadas; ou seja, MIPS p;sponiveis =
getMIPS(host) —> ", getCurMIPSUse(i), onde n é o numero de méquinas virtuais.
Estes exemplos sao para os casos mais simples, nos quais cada maquina virtual consome
apenas uma entidade de processamento e cada servidor possua uma entidade de proces-
samento. Define-se entidade de processamento como toda a entidade presente em um
servidor capaz de realizar processamento 1til, sendo tipicamente o processador. Para os
casos de maquinas virtuais que usam multiplos ntcleos, ou servidores multi-core, ade-
quagoes devem ser realizadas para acordar com o cenario abordado.

A fungdo getMaximumPower retorna a poténcia maxima de um servidor (em watts),
composta por sua poténcia base (usada pela placa-mae, discos, RAM, etc.), somada com a
poténcia do processador em uso maximo (com DVFS desativado), somado com a poténcia
do dissipador ativo em uso méximo (com Fan Control desativado). A funcao getPower
retorna o uso atual de energia de um servidor, que é resultado de sua poténcia base somada
com a poténcia atual do processador (com DVFS ativado), somado com a poténcia atual
do dissipador ativo (com Fan Control ativado). Uma vez que essa fun¢ao depende da
plataforma, ela deve ser implementada de acordo.

A funcao getPowerAfterAllocation retorna a poténcia estimada por um servidor
apos a alocacao de uma maquina virtual. getUtilization0fCpu retorna o uso percentual
atual do CPU e getTotalMips retorna o total de MIPS que uma CPU suporta. Em um
modelo de poténcia linear, a fun¢ao getPowerAfterAllocation pode ser definida a seguir:

MIPS.+ MIPS,,,
MIPS,, 4z

Onde paa é o consumo de poténcia apds a alocacao da méaquina virtual, hsp é a

paa = hsp + (hma;v,pow - hSp) x

poténcia estatica do servidor, hpaq pow ¢ 0 consumo maximo de poténcia do servidor,
MIPS., é o uso atual de MIPS pelo servidor, MIPS,,, é o consumo atual de MIPS pelas
maquinas virtuais alocadas e MIPS,,.. é o total de MIPS do servidor.

O algoritmo Lago Allocator esta apresentado no Algoritmo 1.

Para cada maquina virtual a ser alocada no data center, sao verificados, entre todos
os servidores, quais sao candidatos para receber a nova madaquina virtual. A primeira
condicao para um servidor poder receber uma maquina virtual submetida é possuir MIPS
disponiveis suficientes para suportar a maquina virtual a ser alocada (linha 5). Na Figura
4.5 é exemplificado este primeiro passo. Deseja-se alocar a maquina virtual VM1 no



4.1. Alocagao de Maquinas Virtuais 22

Algoritmo 1 Lago Allocator: findHostForVm(vm)

1: bestE f ficiency < oo
2: bestHost + null
3. for all hosts in data center do

4:  wutilization < getCur M IPSUse(host) + get M 1PS(vm)
5. if wtilization < get M IPS(host) then
6: efficiency — getMZii%iiSP(ohizzz)(host)
7: if ef ficiency > bestE f ficiency then
8: bestE f ficiency < ef ficiency
9: best Host <— host
10: else if ef ficiency = bestE f ficiency then
11: pw_vm_at_host < get Power(best Host)+ get Power A fter Allocation(host, vm)
12: pw_vm_at_best Host — get Power (host) +
get Power A fter Allocation(best Host, vm)
13: if pw_vm_at_host < pw_vm_at_bestHost then
14: best Host <— host
15: else if pw_vm_at_host = pw_vm_at_best Host then
16: if getUtilizationO fCpu(host) > getUtilizationO fCpu(best Host) then
17: best Host < host
18: else if getUtilizationO fCpu(host) = getUtilizationO fCpu(best Host)
then
19: if getTotal Mips(host) > getTotal Mips(allocatedHost) then
20: best Host < host
21: end if
22: end if
23: end if
24: end if
25:  end if
26: end for

27: return bestHost
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Servidor Al
- 750 Free MIPS
RAM, BW, etc...
VM candidato
1000 MIPS Servidor A2
RAM, BW, etc... 1500 Free MIP¢
RAM, BW, etc...

Figura 4.5: Selegao de Servidores Candidatos

data center da nuvem. Esta maquina virtual requer 1000 MIPS, alguma quantidade de
RAM e de largura de banda que, para simplicidade de entendimento, serao considerados
despreziveis. Supoe-se existir no data center que compoe esta nuvem os servidores Al
e A2. Independentemente das configuragoes, o servidor Al possui disponivel 750 MIPS
— pode ser que ele possua sua capacidade total de 750 MIPS e nao alocou nenhuma
maquina virtual, ou que ja tenha alocado previamente algumas maquinas virtuais e neste
instante esteja com essa capacidade disponivel. Esta capacidade ¢ insuficiente para alocar
a VM1, portanto este servidor nao sera candidato. Ja o outro servidor mencionado, A2,
com 1500 MIPS disponiveis, pode receber V M1, portanto é selecionado como um servidor
candidato.

O algoritmo entao seleciona o melhor dentre os servidores candidatos, adotando como
parametro a eficiéncia em energia (linha 7). Eficiéncia em energia, neste contexto, se
refere a razao entre as milhdes de instrugées por segundo (MIPS) que um servidor pode

%PS, onde M IPS sao as milhoes de instrugoes

processar e seu consumo de energia (EE =
por segundo e P é a poténcia, medida em watts). Considere que se deseja alocar uma
maquina virtual pelo broker e considerando os servidores candidatos B1l, B2 e B3 do
cendario apresentado na Figura 4.6. Calcula-se entao a eficiéncia energética de cada um.
A eficiéncia em energia de B1 é dada por % = 6,67, de B2 ¢ % =7,5ede B3 é
% = 5,7. Por ser B2 o que possui a maior eficiéncia em energia, ele é escolhido para a
alocacao da maquina virtual.

Um empate pode ocorrer, especialmente em data centers homogéneos. Um critério
de desempate é feito da seguinte maneira: tendo em vista que os servidores contam
com DVFS ativado, assim como Fan Control, provavelmente existira alguns servidores
consumindo menos energia do que outros. Entao os servidores sao confrontados entre

si e 0 que consumir menor poténcia com a alocacao da maquina virtual serd escolhido
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Servidor Cand. B1 Servidor Cand. B3
1000 Total MIPS 2000 Total MIPS
150 Watts 350 Watts

EE = 6,67 EE = 5,7

Servidor Cand. B2
1500 Total MIPS
200 Watts

EE =75

Figura 4.6: Célculo de Eficiéncia em Energia

(linha 13). No cendrio apresentado na Figura 4.7, sao dados trés servidores, C'1, C2 e
C3, dentre os quais se deseja alocar uma maquina virtual VM2, candidatos a VM2 e
com igual eficiéncia em energia. E calculado que apods a alocacao de VM2 o servidor C'1
consumira 125 watts apos a alocacao, C2 por sua vez 129 watts e C'3 128 watts. C'1, por
ser o servidor que consumira menor poténcia apos a alocacao de VM2, é escolhido.

Para exemplificar de forma simplificada como uma estimativa de poténcia consumida
apos a alocacao de uma méquina virtual pode ser feita, apresentamos o seguinte caso
hipotético: considere um processador cuja poténcia consumida em opera¢ao maxima é
de 130 watts, e que este opere com DVFS ativado. Suponha que este processador tenha
capacidade maxima de 3 GHz. Observando a tabela de P-States deste processador verifi-
camos a existéncia de 4 estados: P0, onde este processador trabalha a 3 GHz e consome
130 watts; no estado P1 estes valores sao 2,5 GHz e 100 watts; no estado P2 tém-se 2
GHz e 75 watts; e o estado P38 (o mais econémico) apresenta um consumo de 55 watts
para uma frequéncia de 1,5 GHz. Isso quer dizer que enquanto a capacidade de processa-
mento requisitada estiver abaixo de 1,5 GHz, este processador permanecera no estado P3,
consumindo 55 watts e, quando ultrapassar este limiar, e estiver operando abaixo de 2
GHz, o consumo serd de 75 watts, e assim sucessivamente. Sabe-se que o servidor no qual
este processador estd instalado consome, em carga maxima, 250 watts, e que é desprezivel
a variacao do consumo de seus componentes, exceto o processador. Ou seja, para calcular
o consumo de poténcia deste servidor sem o processador subtraimos da poténcia maxima
de operacao do sistema, de 250 watts, a poténcia maxima do processador, de 130 watts,
e verificamos que sem o processador este sistema consome 250 — 130 = 120 watts para se
manter ligado. Ou seja, inicialmente este sistema, com o processador operando em capa-
cidade minima, consome 120+ 55 = 175 watts. Considere que tal processador realiza uma
operagao por ciclo (implicando que este processador possui 3.000 MIPS). Ao alocarmos
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Servidor Cand. C3
128 watts apds
alocacao

Servidor Cand. C1
125 watts apds
alocagao

Servidor Cand. C2
129 watts apds
alocacdo

Figura 4.7: Célculo de Consumo apos Alocacao de Méaquina Virtual

uma maquina virtual de 800 MIPS no sistema, este passara a consumir 800 MIPS. Como
nao foi ultrapassado o limiar de P3, o consumo do sistema permanece o mesmo. Ao alocar
mais uma maquina virtual de igual capacidade, a utilizacao do processador passara a ser
1600 MIPS, alterando seu estado de P38 para P2, implicando em um consumo de poténcia
do sistema de 120 + 75 = 195 watts. Se alocarmos uma terceira maquina virtual de 800
MIPS neste sistema, ele passara a necessitar de 2400 MIPS, alterando seu estado para P1
e consumindo 120 + 100 = 220 watts.

Ainda que o critério de desempate apresentado seja aplicado, podera ocorrer um novo
empate, por exemplo, se servidores de iguais consumos de poténcia ainda nao tiverem
recebido nenhuma maquina virtual. Outro critério de desempate entao é realizado: o
servidor com a maior utilizagao de CPU é escolhido. Essa escolha é baseada no fato que
se uma CPU estiver processando maior carga, o servidor provavelmente demorara mais
tempo para atingir seu limiar para migragdo de maquinas virtuais (linha 16). E mostrado
na Figura 4.8 um cenario onde se deseja alocar uma maquina virtual VM3, existindo
trés servidores, D1, D2 e D3, candidatos a V' M3, todos apresentando igual eficiéncia em
energia e consumo apos a alocagao de VM 3. Note, no entanto, que eles apresentam carga
de CPU distintas. D3 ¢é entao escolhido para a alocagao V M3, uma vez que é aquele que
estd com maior carga de trabalho, e por isso é provavelmente aquele que levara maior
tempo para atingir seu limiar para migracao das méquinas virtuais por ele processadas.

Se ainda ocorrer um empate o servidor com maior poder de processamento sera esco-
lhido, pois ele é potencialmente mais hébil para receber maior nimero de cargas (linha
19). Na circunstancia de outro empate o primeiro servidor disponivel serd escolhido. Um
cenario é apresentado na Figura 4.9, composto pelos servidores E'1, E2 e E3, candidatos
a alocacao da maquina virtual V M4 e empatados em todos os critérios citados anterior-
mente. Neste caso o servidor candidato E2 é o escolhido para a alocagao de VM4, uma
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Servidor Cand. D3
85% de utilizagao
de CPU

Servidor Cand. D1
80% de utilizagao
de CPU

Servidor Cand. D2
35% de utilizacao
de CPU

Figura 4.8: Célculo de Carga de Processamento

Servidor Cand. E3
1500 MIPS

Servidor Cand. E1
2000 MIPS

Servidor Cand. E2
2500 MIPS

Figura 4.9: Escolha por Maior MIPS

vez que é o que possui maior capacidade de processamento e, potencialmente, aquele que
suportard maior nimero de maquinas virtuais/cargas de trabalho.

Com todas as maquinas virtuais criadas, ocorre a submissao das cargas para proces-
samento. E apresentado na Secao 4.2 um algoritmo para esse processo.

Deste ponto em diante o algoritmo passa a checar quais servidores estao com uso abaixo
de um limiar de processamento definido para migrar as cargas virtuais desses servidores,
seguido do seu desligamento. Do ponto de vista pratico essa verificacao é realizada em
intervalos definidos e fixos de tempo. Essas informagcoes podem ser fornecidas diretamente
pelos servidores, uma vez que eles tém as especificagoes de suas capacidades maximas e
das maquinas virtuais alocadas. Outra alternativa para efetuar essa verificacao é armaze-
nar na maquina que efetua o escalonamento um banco de dados contendo as capacidades
de processamento, RAM, etc. dos servidores, sendo a verificacao realizada conforme rea-
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lizacao da submissao e finalizacao das maquinas virtuais, sem a necessidade de consultar
os servidores. A escolha dos servidores destinos para os quais as maquinas virtuais dos
servidores subutilizados deverao ser migradas é realizada pelo proprio Algoritmo 1.

O valor 6timo para o limiar de migracao pode ser dificil de calcular. H& pesquisas
académicas que procuram o melhor caminho para calcular esse limiar. Mukherjee e Sahoo
[63], por exemplo, propdem o uso de um sistema de colonia de abelhas para calcular bons
limiares para migracao das cargas virtuais. Como trabalho futuro é considerada a adi¢ao
de técnicas como essa para implementar limiares adaptativos para este algoritmo.

O fato de realizar cdlculos de eficiéncia em energia e de poténcia consumida, apds a
alocacao de cada maquina virtual, implica que o algoritmo avalia se compensa concentrar
maior nimero de méquinas virtuais/cargas de trabalho em somente um servidor, ou se
compensa distribuir as maquinas virtuais entre varios servidores.

Caso apenas este algoritmo seja utilizado no processo de escalonamento em nuvem,
havera a minimizacao do consumo de energia, mas sem nenhum tipo de qualidade de
Servico. E proposto, a seguir, um algoritmo que permite a adi¢ao de qualidade de servigo
com base em prioridade de execucao de cargas virtuais, o que é desejavel neste contexto.

4.2 Submissao de Cargas de Trabalho

Nesta secao é explicado o algoritmo proposto que age na submissao de cargas de trabalho
para as maquinas virtuais previamente criadas [64]. O objetivo deste algoritmo é a adigao
de qualidade de servico ao escalonamento em nuvens. A qualidade de servigo proposta é
baseada na adicao de prioridades as cargas que serao processadas pelas maquinas virtuais.
Tais prioridades sao definidas pelos usuéarios da nuvem, e podem assumir varios niveis,
por exemplo: alta, média e baixa. O objetivo da qualidade de servigo proposta é a
minimizagao do tempo de execucao das cargas que possuirem maior prioridade.

A ideia por tras deste algoritmo é que ele deve ser simples (devido & necessidade de
escala), deve ser benéfico no sentido de tornar mais rapida a execucao de cargas com alta
prioridade e, principalmente, deve impactar minimamente o consumo de energia, ja que
normalmente a adicao de qualidade de servico em um processo de escalonamento esta
associada ao aumento no consumo de energia. De modo geral, este algoritmo verifica,
em todo o universo de cargas para submissao, quais cargas possuem maior prioridade,
submetendo-as as maquinas virtuais, repetindo este procedimento enquanto houver cargas
para ser submetidas.

Este algoritmo atua nas cargas de trabalho que nao possuem vinculo com alguma
maquina virtual especifica, ou seja, ele pode determinar em qual méquina virtual cada
carga de trabalho serd alocada. Faz parte do objetivo que a adigao da qualidade de servigo
traga vantagens, impactando o minimo possivel no consumo de energia, no sentido de nao
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aumentd-lo. E descrito a seguir algumas fungoes usadas pelo algoritmo de submissao de
cargas.

A fungao sort_decreasing by free MIPS(vmList) ordena um vetor vmList contendo
objetos que representam maquinas virtuais em ordem decrescente de MIPS disponiveis;
getPriority(c) retorna a prioridade de uma carga de trabalho c¢. A fungdo send(c,
vm) encaminha uma carga de trabalho ¢ para ser processada em uma maquina virtual
vm, ou seja, o broker envia através da rede a carga c¢ para a maquina virtual pre-
viamente instanciada vm que, apds o recebimento, inicia o processamento. A funcao
resort_decreasing by free MIPS(vmList, i) reordena a mdaquina virtual no indice ¢
de uma lista de maquinas virtuais vmList em ordem decrescente de MIPS disponiveis.
As constantes MAX_PRIORITY e MIN _PRIORITY sao valores inteiros que representam as pri-
oridades maxima e minima possiveis para uma carga virtual qualquer.

E apresentada no Algoritmo 2 uma versao geral desse algoritmo. No Algoritmo 3 é
apresentada uma versao otimizada para o caso em que o numero de maquinas virtuais é
igual ao de cargas de trabalho. Assim como no CloudSim [15], uma cloudlet é definida
como uma tarefa submetida as méaquinas virtuais do data center.

Algoritmo 2 Lago Allocator: submitCloudlets(vm)

1: Vm[] vmList {Lista contendo as maquinas virtuais que podem ser alocadas para
cloudlets}

2: Cloudlet|] cloudletList {Lista de cloudlets que deverao ser alocadas nas maquinas
virtuais}

sort_decreasing_by_free_MIPS(vmList)
for current_priority .= MAX _PRIORITY — MIN_PRIORITY do
for all cloudletsincloudlet List do
if get Priority(cloudlet) = current_priority then
send(cloudlet, vmList|0])
resort_decreasing_by_free_MI1PS(vmList,0)
10: end if
11:  end for
12: end for

Este algoritmo inicialmente ordena uma lista composta pelas maquinas virtuais em
ordem decrescente de MIPS disponiveis (linha 4). Apds isso é efetuada uma varredura
para todas as prioridades disponiveis, da maior para a menor (linha 5). A cada iteragao
sao verificadas todas as cargas que fazem parte daquela prioridade (linha 5), e as cargas
que possuirem a prioridade da iteragao corrente sao submetidas para a maquina virtual
com maior MIPS disponivel (linha 8), seguido pela reordenacao da lista de méaquinas
virtuais (linha 9).
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Se em um determinado instante nao existirem maquinas virtuais aptas para receberem
novas cargas de trabalho, estas serao postergadas. Note que o Algoritmo 2 funciona, mas
ele pode ser otimizado.

Note também que a funcao resort_decreasing by _free MIPS() encontra-se aninhada
numa varredura de todas as cloudlets, implicando que o algoritmo tenha complexidade
O(pxnxnlogn) = O(pxn?xlogn), onde p é o ntiimero de prioridades e n é o ntimero de
cloudlets e supondo um algoritmo de ordenagao de complexidade O(nxlogn). Observando
nuvens nas quais cada carga de trabalho é processada por uma maquina virtual distinta,
ou seja, o numero de cargas ¢ igual ao de maquinas virtuais, pode-se remover a custosa
funcao resort_decreasing by free MIPS(), conforme descrito no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Lago Allocator: submitCloudletsEnhanced(vm)

1: int vmIndex {fndice da méquina virtual que esta sendo processada}
2: Vm|[] vmList {Lista contendo as mdaquinas virtuais que podem ser alocadas para

cloudlets}

3: Cloudlet[] cloudletList {Lista de cloudlets que deverao ser alocadas nas mdaquinas
virtuais}

4:

5: sort_decreasing by_free_ MIPS(vmList)

6: vmIndex < 0

7. for current_priority :== MAX_PRIORITY — MIN_PRIORITY do

8:  for all cloudletsincloudletList do

9: if get Priority(cloudlet) = current_priority then

10: send(cloudlet, vmList[0])

11: vmlIndex + +

12: end if

13:  end for

14: end for

Haverd a postergacao da submissao de cargas caso nao existam méaquinas virtuais dis-
poniveis para o processamento destas durante as iteragoes. Com todas as cargas submeti-
das, o broker passara a checar os servidores e desligar aqueles em que todas as maquinas
virtuais tenham terminado de processar suas cargas, além de verificar quais servidores
estao sendo utilizados abaixo de um limiar predefinido para migrar as maquinas virtuais
destes e desligé-los.

Para exemplificar o funcionamento deste algoritmo, sao apresentadas na Figura 4.10
quatro méaquinas virtuais, VM1, VM2, VM3 e V M4, devidamente instanciadas pelo Al-
goritmo 1. A V M1 apresenta capacidade de processamento de 750 MIPS, além de RAM e
largura de banda que serao considerados despreziveis, para simplicidade de entendimento.
De igual maneira VM2 apresenta 1500 MIPS, VM3 possui 1000 MIPS e V M4 possui
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VM2
1500 MIPS
VM1 RAM, BW, etc...

750 MIPS '

RAM, BW, etc... | |
\ VM4
VM3 VM4
1000 MIPS 2500 MIPS

RAM, BW, etc... RAM, BW, etc...

Figura 4.10: Maquinas Virtuais Instanciadas

2500 MIPS.

Suponha que em um dado momento deseja-se submeter quatro cargas de trabalho,
C1, C2, C3 e C4, para as maquinas virtuais instanciadas, conforme mostrado na Figura
4.11. Suponha, ainda, a existéncia de trés niveis de prioridade: alta, média e bairza. A
carga C'1 apresenta 100.000 MI (milhoes de instrugoes) para serem processadas, requer
prioridade alta, e apresenta requisitos de RAM e largura de banda despreziveis, para
simplicidade de entendimento. De igual forma C2 contém 100.000 milhoes de instrucoes
para serem processadas, sendo esta carga de prioridade média. C'3 possui 200.000 milhoes
de instrugoes e necessita de ser processada rapidamente, por isso requer prioridade alta.
Também existe C'4, com 100.000 MI para processar e nao exige urgéencia, por isto sua
prioridade foi escolhida como baixa.

Desenvolvendo o cenario apresentado, o algoritmo escolhe inicialmente as cargas que
possuem maior prioridade, conforme indicado na Figura 4.12. Neste caso as cargas esco-
lhidas para serem submetidas sao C'l e ('3, por possuirem prioridade “alta”. Note que
como C'l estda em primeiro na lista ela devera ser submetida antes de C'3.

Conforme visto na Figura 4.13 o algoritmo inicia a submissao das cargas. A primeira
carga submetida entao é C'l. Inicialmente o algoritmo efetua a ordenacao decrescente por
MIPS das méaquinas virtuais, obtendo, portanto, a ordem VM4, VM2, VM3, VM1. A
carga C'l entao é submetida a primeira maquina virtual da lista, ou seja, V M4 recebe C'1
e passa a processa-la.

Tendo a carga C'1 sido submetida, a proxima dentre as cargas com igual prioridade
(alta) é enviada, no caso, C'3. Como a méquina virtual VM4 ja foi utilizada para o
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Cloudlet C1, 100 k MI
Prioridade Alta
c1  RAM, BW, etc...

Cloudlet C2, 100 k MI
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Figura 4.11: Cloudlets para Submissao

Cloudlet C1, 100 k MI

Prioridade Alta <:
c1  RAM, BW, etc...

Cloudlet C2, 100 k MI

Prioridade Média
c RAM, BW, etc...

Cloudlet C3, 200 k MI

Prioridade Alta <:
¢z RAM, BW, etc...

Cloudlet C4, 100 k MI
Prioridade Baixa
cs  RAM, BW, etc...

Figura 4.12: Cloudlets com Prioridade Alta para Submissao
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VM2
1500 MIPS
VM1 RAM, BW, etc...
750 MIPS
RAM, BW, etc...
VM3 VM4
1000 MIPS 2500 MIPS
RAM, BW, etc... RAM, BW, etc...

Figura 4.13: Cloudlet C1 Submetida

processamento de C'l, a proxima é escolhida, no caso, VM2. Entao, como visto na
Figura 4.14, C'3 é submetido para VM2. Note que C3 possui 200.000 MI, enquanto
C1 possui apenas 100.000 MI. Note, ainda, que VM4 apresenta 2.500 MIPS, enquanto
V M2 apresenta somente 1.500 MIPS. E perceptivel que VM4 processara muito mais
rapidamente C'1 do que VM2 processara (C'3. Uma otimizacao neste caso seria possivel,
invertendo as submissoes, ou seja, enviando C'1 para VM2 e C3 para V M4. No entanto,
como o algoritmo proposto deve tratar casos onde os tamanhos das cargas de trabalho
sao desconhecidos e/ou inestimdveis, tal otimizagao é impossivel de ser realizada. Uma
possivel ideia para tentar contornar tal impossibilidade é dar ao usudrio o poder para
tentar estimar o “peso” das cargas que serao processadas, de modo a submeter antes
as cargas (que apresentarem mesma prioridade) de maior peso, aproveitando melhor as
maquinas virtuais mais potentes, reduzindo o tempo global de processamento da soma de
todas as cargas. Ainda que tais estimativas sejam grosseiras, o tempo de processamento
ainda assim tende a ser menor.

Uma vez que todas as cargas com prioridade alta foram devidamente submetidas, o
algoritmo entra em nova iteragao, reduzindo a prioridade das cargas pelas quais sera feita
a varredura. Na Figura 4.15 é apresentado o desenvolvimento do algoritmo do cenéario
anterior. Neste caso as cargas com prioridade “normal” sao selecionadas, ou seja, a carga
C?2 entra na lista para ser submetida.

Repetindo os passos mostrados anteriormente, a maquina virtual com maior capaci-
dade de processamento entre as disponiveis na lista é selecionada, ou seja, como V M2
e VM4 ja foram utilizadas, é selecionada V M3 para receber C2. A submissao entao é
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Figura 4.14: Cloudlet C3 Submetida

Cloudlet C1, 100 k MI
Prioridade Alta
RAM, BW, etc...

Cloudlet C2, 100 k MI
Prioridade Média
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Cloudlet C3, 200 k MI
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Prioridade Baixa
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Figura 4.15: Cloudlets com Prioridade Média para Submissao
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VM2
1500 MIPS
VM1 RAM, BW, etc...
750 MIPS -
RAM, BW, etc...
VM3 VM4
1000 MIPS 2500 MIPS
RAM, BW, etc... RAM, BW, etc...

Figura 4.16: Cloudlet C2 Submetida

efetuada, conforme mostrado na Figura 4.16.

Com o fim da lista das cargas de prioridade média finalizada, pois todas foram subme-
tidas, o algoritmo entra em nova iteracao. Na Figura 4.17, que apresenta a continuacao da
execucao do algoritmo, percebe-se que agora ele passa a varrer as cargas com prioridade
“baixa’, neste caso, C'4 é escolhida para submissao.

(4 é, finalmente, submetida, conforme visto na Figura 4.18. Como nao ha mais cargas
para processar em espera, o algoritmo entao passa a aguardar a chegada de novas cargas
para submissao.

Futuras referéncias, neste trabalho, para o LA executado em conjunto com este algo-
ritmo serdo chamadas de Lago Allocator com Qualidade de Servico (LA — Q).
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Cloudlet C1, 100 k MI
Prioridade Alta
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Cloudlet C3, 200 k MI
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Figura 4.17: Cloudlets com Prioridade Baixa para Submissao
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Figura 4.18: Cloudlet C4 Submetida




Capitulo 5

Simulacoes e Analise de Resultados

A simulacao foi escolhida como método de validacao dos algoritmos propostos. A im-
plantacgao real dos algoritmos, embora desejavel, é extremamente dificil, dada a infraes-
trutura necessaria para sua avaliacao. Por outro lado se um simulador cientificamente
reconhecido for utilizado, é garantida confiabilidade aos resultados apresentados. Neste
capitulo é apresentado como foi realizada a validagao dos algoritmos através da simulacao.

5.1 CloudSim

Para simulacoes eficientes, que analisam diversos cendarios, ¢ fundamental a escolha de
um simulador robusto. O CloudSim [15] é um simulador relevante para computacao em
nuvem, reconhecido academicamente com citacoes em centenas de trabalhos publicados.
Ele permite elaborar simulagoes de ambientes de computacao em nuvem e avaliar algorit-
mos de aprovisionamento de recursos, além de efetuar andlises de duracao de simulacoes
e consumo de energia. Por esses motivos foi constatado que o CloudSim é capaz de suprir
as necessidades desse trabalho e, portanto, foi escolhido como simulador.

O CloudSim foi construido baseado no GridSim [65], outro simulador reconhecido aca-
demicamente com citacoes em milhares de trabalhos publicados, tendo sido desenvolvido
em 2002 pelo laboratério CLOUDS da Universidade de Melbourne. Observando isto, e
que o GridSim ja é desenvolvido ha 10 anos (desde 2002), pode-se dizer que se trata de
um simulador maduro o suficiente para ser considerado confidvel para os objetivos deste
trabalho.

Para tornar as simulagoes possiveis, duas extensoes, além dos algoritmos, foram de-
senvolvidas para o simulador. Uma extensao criada foi o modelo de poténcia que suporte
Fan Control. Esta estende a classe de modelo de poténcia linear, fazendo as devidas ade-
quagoes para suportar Fan Control. A forma como este mecanismo atuara nas simulagoes
é explicada detalhadamente na Subsecao 5.4.1. Outra extensao que foi necessaria de-

36
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senvolver foi a de suporte de qualidade de servico para cloudlets. Nesta, foi elaborada
uma classe que estende a classe de cloudlets e outra que estende a classe de broker. Na
primeira foi adicionado o suporte a prioridades, permitindo definir e obter as prioridades
das cloudlets criadas para a simulagao. Na segunda, foi adicionado no broker o suporte
para reconhecimento dos niveis de prioridade das cloudlets e a submissao das cargas de
forma a satisfazer a qualidade especificada pelo cenario de simulacao.

5.2 Regras de Simulacgoes

Para avaliar os algoritmos apresentados e suas interagoes, foram utilizadas como métricas
relevantes para as simulacoes o consumo de energia, o makespan e o tempo de conclusao
das cloudlets, considerando suas prioridades.

Para realizar comparacoes apropriadas entre os algoritmos, algumas definigbes sao
apresentadas:

e A — representa um algoritmo de escalonamento para computagao em nuvem,;

e (' — representa um conjunto de configuragoes usadas por A. Pode ser: desliga-
mento de servidores subutilizados, migragao de cargas virtuais, DVFS, Fan Control
e qualidade de servico;

e P — representa um conjunto de parametros de simulacao. Composto de: ntimero de
servidores, nimero de maquinas virtuais e milhoes de instrucoes que cada cloudlet
executa;

e FC(A,C,P) — é o consumo médio de energia do algoritmo A com um conjunto de
configuragoes C' e parametros P;

e ECI(A,C,P) — é o intervalo de confianga em 95% de EC(A, C, P);

e TC(A,C,P) — é o tempo médio para realizacao de todas as tarefas (makespan) do
algoritmo A com o conjunto de configuragoes C' e parametros P;

e TCI(A,C,P) — é o intervalo de confianca em 95% de TC(A, C, P).

Um escalonamento realizado por um algoritmo A;, com configuragoes C e parametros
de simulacao P, ¢é considerado melhor em consumo de energia do que o escalonamento
realizado por um algoritmo As, com configuragdes Cy e parametros P, sendo A; # As, se
a desigualdade mostrada em 5.1 for verdadeira.

EC(Al,Cl,P) + EC](AhCl,P) < EC(AQ,CQ,P) — ECI(AQ,CQ,P) (51)
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O escalonamento de um algoritmo A; é considerado intoleravelmente mais lento do
que A, para os parametros de simulacao P se, para um mesmo conjunto de configuragoes
C, a desigualdade 5.2 for satisfeita.

TC(A,,C, P) +TCI(A;,C,P) > 2 x (TC(As,C, P) + TCI(As,C, P)) (5.2)

5.3 Algoritmos e Configuracoes para Comparacgao

Para validar os algoritmos propostos, os resultados de suas simulagoes foram comparados
aos resultados de outros algoritmos classicos da literatura — Round Robin e Best Resource
Selection — e com o algoritmo com foco em gerenciamento de energia encontrado no
CloudSim — que serd denotado como Minimum Power Diff. Abaixo ha uma descrigao
simplificada de cada algoritmo que faz parte das simulagoes:

e Round Robin — Cada maquina virtual é alocada em um servidor diferente, reali-
zando ciclos quando todos os servidores tiverem alocado igual nimero de maquinas
virtuais. Servidores que nao podem alocar mais maquinas virtuais sao saltados.
Caso nao haja mais servidores capazes de receber instanciagoes de maquinas virtu-
ais, ocorre a postergagao destas instanciagoes.

e Best Resource Selection — O servidor que possuir o processador com a maior razao

MIPS_em_uso
MIPS _total

pelo escalonador, é alocado. Isso garante a minimizacao das migragoes de maquinas

sendo este processador capaz de suportar a maquina virtual submetida

virtuais e tende a produzir resultados mais rapidamente.

o Minimum Power Diff [15] — Para cada maquina virtual submetida ao escalona-
dor, é escolhido, entre todos os servidores candidatos, aquele que ao receber a
maquina virtual terda a menor diferenca PC AposA— PC AntesA, onde PC AposA é a
poténcia consumida pelo servidor apds a alocacao da maquina virtual e PC' AntesA
¢ a poténcia consumida pelo servidor antes da alocacao.

e Lago Allocator — Nome do algoritmo alocador de servidores para maquinas virtuais
proposto nesse trabalho.

Os algoritmos apresentados foram implementados com diferentes combinagoes dos se-
guintes recursos:

e Power Aware — Habilidade de desligar servidores nao utilizados.
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e DVFS 70% — Dimensionamento Dinamico de Tensao e Frequéncia. Um modelo
linear foi usado para os P-States, de modo que servidores nao utilizados consomem
70% de sua poténcia, e servidores operando em capacidade mdxima consumirao
100% de sua poténcia.

e Threshold 80% — Migracao de cargas virtuais, tentando manter as entidades de
processamento dos servidores trabalhando com pelo menos 80% de sua capacidade
maxima. Este valor foi escolhido por ser muito préximo ao limiar do VMWare
Distributed Power Management [66], de 81%. Para as simulagdes foi adotado que os
algoritmos efetuarao a coleta de informacoes de uso de processamento dos servidores
a cada 5 segundos.

e Fan Control — Controle de refrigeracao ativa, usando um modelo de consumo de
poténcia linear proporcional ao DVF'S.

e QoS — Qualidade de Servico no processo de submissao de cargas, efetuado pelo
algoritmo apresentado na Secao 4.2. Inicialmente este algoritmo foi projetado para
trabalhar juntamente com o Lago Allocator, mas por trabalhar de forma indepen-
dente e para tornar a simulagao mais completa, este algoritmo foi testado com todos
os algoritmos para alocacao de maquinas virtuais.

O valor de 70% estipulado para o DVFS quando o processador estiver operando em
baixa frequeéncia foi calculado da seguinte forma: na especificagao técnica da tecnologia
Intel Enhanced Speed Step [67] sao apresentados processadores que quando submetidos
as baixas frequéncias apresentam um consumo de aproximadamente 25% do consumo
maximo. No modelo tratado para as simulagoes tomamos que a média da poténcia
consumida pelos servidores é de aproximadamente 250 watts. Observando as especi-
ficagoes técnicas dos processadores de servidores de ultima geragdo no mercado ([68],
[69] e [70]), um valor mediano aproximado do consumo é de 115 watts. Deste modo,
temos que a poténcia consumida pelo servidor, em carga maxima, no modelo, sera de
250 — 115 = 135watts e, portanto, a poténcia consumida pelo servidor, em carga minima,
sera de aproximadamente 135 + % X 115 =~ 164watts. Portanto, nesta aproximacao o
consumo do servidor serd de aproximadamente 66% e, inserindo uma margem de segu-
ranca, ficou estipulado que este parametro sera de 70%. Valores préximos também podem
ser inferidos de trabalhos na drea (por exemplo [71] e [72]). O valor de 70% é corroborado

pelos estudos de Fan et al. [73] e Kusic et al. [74].
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5.4 Cenarios

Foram desenvolvidas duas baterias de simulagoes. A primeira contempla cenarios genéricos,
com servidores de menor poder de processamento e niimeros reduzidos de maquinas virtu-
ais que estes suportam (limitadas principalmente pela capacidade de processamento dos
servidores). A segunda bateria de simulagdes contempla cendrios com servidores de alto
desempenho e ultima geracao, cada servidor suportando um nimero elevado de maquinas
virtuais.

5.4.1 Cenarios Genéricos

Nestes cenarios buscamos desenvolver uma prova de conceito para os algoritmos desenvol-
vidos. Na bateria de simulacoes que executamos para este cenario consideramos servidores
com processadores, genéricos, de menor poder de processamento, e consequentemente um
numero menor de maquinas virtuais que tais servidores suportam. A seguir especificamos
como esta bateria de simulacoes foi realizada.

Configuragoes do Data Center

Um data center é um conjunto fisico de servidores, interconectados por uma rede, dis-
poniveis para receberem maquinas virtuais e, consequentemente, cargas de trabalho (clou-
dlets).

As simulagoes para avaliar os algoritmos propostos foram conduzidas em data cen-
ters pequenos, médios, grandes e gigantes. Os dada centers pequenos sao compostos
por 10 servidores, 20 maquinas virtuais e 20 cloudlets; os médios possuem 100 servi-
dores, 200 maquinas virtuais e 200 cloudlets; os data centers grandes apresentam 1.000
servidores, 2.000 méaquinas virtuais e 2.000 cloudlets; os gigantes tém 10.000 servidores,
20.000 maquinas virtuais e 20.000 cloudlets. Essa igualdade entre o nimero de cloudlets
e maquinas virtuais foi escolhida com o objetivo de manter uma maquina virtual dedi-
cada para cada cloudlet, maximizando o desempenho do processamento desta. Pode-se,
também, colocar mais de uma cloudlet para ser processada em uma mesma maquina vir-
tual, mas isto pode deteriorar a capacidade de processamento, uma vez que tal maquina
virtual terd que processar miultiplas cargas, além de ser uma operacao dependente de sis-
tema operacional, impondo novas variaveis que nao fazem parte do escopo deste trabalho.
E proposto, como trabalho futuro, analisar o comportamento de maquinas virtuais que
processem multiplas cargas de trabalho. Estas defini¢oes de tamanhos pequeno, médio e
grande, de um data center em fungdo do nimero de servidores, foram baseadas em [75].
A definicao de data center “gigante” foi dado ao ultimo caso, devido ao fato do total de
servidores deste caso superar o numero de servidores das anteriores.
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Além da divisao por tamanho, os data centers também foram separados em dois tipos:
homogéneos, nos quais todos os servidores possuem configuragoes de hardware idénticas;
e heterogéneos, onde hd agrupamentos de servidores com configuragoes distintas. Por
exemplo, se um data center for chamado de pequeno e homogéneo ele possuira 10 ser-
vidores (com 20 méquinas virtuais e 20 cloudlets), todos possuindo iguais configuracoes
de hardware. No caso de um data center heterogéneo, ele possuira os servidores com
configuragoes diferentes de hardware, distribuidos em agrupamentos; por exemplo, em 10
servidores divididos em 3 agrupamentos poderao ser encontrados um agrupamento de 4
servidores com configuracao c¢;, um agrupamento de 3 servidores com configuragao co e
um agrupamento de 3 servidores com configuracao c.

Configuracgoes dos Servidores

O foco dos algoritmos propostos é a minimizacao do consumo de energia. No entanto,
deve-se evitar a escassez de recursos de hardware, de modo que os resultados das si-
mulagoes nao sejam comprometidos por problemas que nao sao alvo do algoritmo. Por
outro lado, servidores com configuracoes irrealistas nao devem ser usados. Realizadas es-
tas consideragoes, é definido que as configuracoes comuns para servidores de data centers
homogéneos e heterogéneos sao:

e Entidades de Processamento — Cada servidor tem uma entidade de processamento
(o processador);

e Espaco em Disco — Cada servidor possui 1 TB de espago em disco;
e RAM — Cada servidor tem 24 GB de RAM;

e Largura de Banda — Assume-se que todos os servidores estao em um data center
nao federado, portanto faz sentido que todos estejam conectados entre si através de
ethernet gigabit;

e Arquitetura dos servidores do Data Center — E assumido que todos os servidores
usam arquitetura baseada em x86;

e Sistema Operacional — O sistema operacional escolhido para os servidores do data
center foi GNU /Linux;

e Monitor de Maquina Virtual — O monitor de maquina virtual escolhido para os
servidores do data center foi o Xen;

e Entidades de Processamento das Cloudlets — Cada carga de trabalho consome uma
entidade de processamento;
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Tamanho de Arquivo das Cloudlets — Cada cloudlet submetida ao data center,
antes do processamento, possui 300 bytes (padrao dos modelos do CloudSim);

Tamanho da Saida das Cloudlets — Cada cloudlet possui 300 bytes de dados apds
o processamento (padrao dos modelos do CloudSim);

MIPS das Maquinas Virtuais — As maquinas virtuais do data center possuem ca-
pacidades de processamento de 500, 750 e 1000 MIPS, em uma distribuicao round-
robin. Por exemplo, em uma simulagao com 20 méaquinas virtuais sao geradas 7
maquinas virtuais com 500 MIPS, 7 com 750 MIPS e 6 com 1000 MIPS;

RAM das Maquinas Virtuais — Cada maquina virtual possuira 128 MB de RAM.
Este valor foi escolhido por ser o requerimento minimo de sistemas operacionais
populares em servidores ([76] e [77]), embora a alteragdo deste valor nao impacte
significamente nos resultados da simulacao uma vez que ha bastante memoria dis-
ponivel nos servidores para suportar as maquinas virtuais, nao sendo um fator de
gargalo.

Largura de Banda das Maquinas Virtuais — Cada méquina virtual possuira 2,5
Mbps de largura de banda;

Tamanho da Imagem das Maquinas Virtuais — Cada méquina virtual possui 2,5
GB de tamanho de imagem,;

Monitor de Maquina Virtual — O monitor de maquina virtual, para as maquinas
virtuais, é o Xen;

Consumo Méaximo de Poténcia dos Coolers dos Servidores — As simulagoes foram
baseadas no cooler stock do Intel i5, que trabalha com 0,6 ampéres e tensao méxima
de 12 wolts. Em outras palavras o consumo maximo sera de 7,2 watts de poténcia;

Consumo Minimo de Poténcia dos Coolers dos Servidores — Apesar dos mecanis-
mos de refrigeracao ativa permitirem o completo desligamento do cooler em boas
circunstancias, para manter uma margem de seguranca e garantir a validade das si-
mulacoes nenhum dissipador ativo é desligado. Por isso foi adotado que cada cooler
em baixa rotacgao, usa tensao de 5 volts e 0,6 amperes, operando a uma poténcia de
3 watts;

Percentual de Poténcia de Servidor Desocupado — Nas simulagoes com DVFS ati-
vado, assume-se que os servidores que estiverem trabalhando no nivel minimo de
processamento consomem 70% de sua poténcia maxima. Ou seja, em uma mode-
lagem analitica foi considerado que a poténcia consumida pelos componentes do
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servidor, tais como placa mae, memorias volateis e permanentes, e processador em
operacao minima, serd fixa em 70% da poténcia méxima consumida pelo servi-
dor. E adotado um modelo linear proporcional a carga de trabalho para calcular a
poténcia consumida, de modo que quando um servidor tiver em carga méaxima ele
consumird 100% de sua poténcia. Por exemplo, quando um servidor de 250 watts
esta operando em 0% de sua capacidade ele consome 175 watts; quando operando
a 50% de sua capacidade ele consome 212 watts; e quando operando na capacidade
maxima ele consome 250 watts; portanto a fungao que rege o consumo de poténcia
é P = 175 + 75 x getUtilizationO fCpu(CPU), onde P é a poténcia consumida
por um servidor em watts e getUtilizationO fCpu(h) retorna o uso percentual da
capacidade de processamento do servidor A;

e Limiar para Migragao de Maquinas Virtuais — Para as simula¢oes com limiar para
migracao de maquinas virtuais ativado, tenta-se a migracao das maquinas dos servi-
dores que estiverem trabalhando abaixo de 80% de suas capacidades, seguido pelos
seus desligamentos;

e Tamanho das Cloudlets — As cloudlets no data center possuem 100.000, 150.000,
200.000, 250.000 e 300.000 milhoes de instrugoes em uma distribuicao round-robin;

e Prioridades das Cloudlets — Cada cloudlet pode assumir uma dentre trés priori-
dades: baixa, média e alta; sendo que a distribuicao dessas prioridades também é
round-robin com prioridades alta, média, média e baixa (mantendo-se 25% de cargas
com baixa prioridade, 50% com prioridade média e 25% com alta prioridade).

O limiar para migracao de maquinas virtuais, fixo em 80%, foi escolhido com base nos
padroes do CloudSim (apresentado na Segao 5) e de centenas de trabalhos baseados no
referido simulador [15]. Choi et al. [78] mostra a complexidade da escolha de limiares
dinamicos para tal migragao, assunto que pretende-se abordar em trabalhos futuros. Vale
ressaltar que a migracao de méaquinas virtuais tem um custo associado, proveniente do
tempo necessario para manter os servidores, entre os quais ocorre a migracao, ligados
durante a migracao, adicionado do custo de energia da rede. O custo para manter os
servidores ligados inclui, mas nao se limita, aos consumos de energia dos processadores,
discos, RAM e periféricos em atividade. Neste trabalho tais valores foram considerados
na validacao dos algoritmos propostos.

A Tabela 5.1 exemplifica como serd essa distribui¢ao para um conjunto de cloudlets.
CID representa o ID da cloudlet e MI milhoes de instrugbes. As maquinas virtuais do
data center possuem capacidade de processamento de 500, 750 e 1000 MIPS em uma
distribuicao round-robin. Por exemplo, em uma simulacao na qual 20 maquinas virtuais
sao geradas, 7 maquinas virtuais serao criadas com 500 MIPS, 7 maquinas virtuais terao
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CID Cl 02 Cg 04 05 C(6
MI 100k | 150k | 200k | 250k | 300 k | 100 k
Prioridade | Baixa | Média | Média | Alta | Baixa | Média

Tabela 5.1: Cenario 1: Exemplo de Distribuicao de Cloudlets e Prioridades

750 MIPS e 6 maquinas virtuais ficarao com 1000 MIPS. Além disso é adotado que cada
maquina virtual possui 128 MB de RAM, 2,5 Mbps de largura de banda; cada méquina
virtual tem tamanho de imagem de 2,5 GB.

O aquecimento de processadores depende de diversos fatores, incluindo a temperatura,
o dissipador, a arquitetura e a litografia. Tendo em vista que nao existe um padrao de
aquecimento entre os varios processadores existentes, é muito dificil estimar um modelo
valido para todos eles. No entanto, é sabido que a temperatura de um processador é
diretamente proporcional a poténcia dissipada, e cresce proporcionalmente a frequéncia
e com o quadrado de sua tensao de operacao. Por exemplo, quando um processador, de
3000 MHz, possuindo um Vcore de 1,4 volts, 130 watts de poténcia e DVFS ativado, reduz
seu clock para 1200 MHz e o Vcore para 1,1 volts, passa a consumir 32,1 watts.

Baseado neste principio e com o objetivo de manter a validagao genérica, foi adotado
algo que faz sentido: com o DVFS e Fan Control ativados, a poténcia de operacao do
dissipador ativo sera proporcional a carga de trabalho do processador, adotando um mo-
delo linear para isso. Desse modo, o cooler consumird 7,2 watts em capacidade maxima
(quando alimentado com 12 wolts) e, na sua capacidade minima, o consumo serd de

5 x 22 = 3 watts (quando alimentado com 5 volts).

E mostrada na Figura 5.1 a proporcionalidade entre carga da entidade de processa-
mento, consumo de energia de uma maquina com DVFS ativado e o consumo de energia
do cooler com Fan Control ativado.

Para simulagoes com threshold ativado, tenta-se migrar as maquinas virtuais dos servi-
dores que estejam operando abaixo de 80% de suas capacidades de processamento, seguido

pelo desligamento destes.

Configuragoes para Data Centers Homogéneos

Para as simulagoes em data centers homogeéneos, as seguintes configuragoes sao adotadas:

e MIPS dos Servidores — Cada servidor em um data center homogéneo possui uma
entidade de processamento, ou seja, um processador contendo um nicleo, com 2.000
MIPS;

e Consumo de Poténcia dos Servidores — O consumo de poténcia para cada servidor
em um data center homogéneo é de 250 watts.
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Consumo do Host
DVEFS Ativado

250 watts

Carga
100%

50% 212 watts

0% 175 watts

Consumo
do Cooler

7.2 watts

5,1 watts

3 watts
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Figura 5.1: Cenario 1: Proporcao entre Carga da Entidade de Processamento, Consumo
de Energia de um Servidor com DVFS Ativado e Consumo de Energia de um Dissipador

Ativo com Fan Control Ativado

Servidor hl hg h3 h4 h5 h6 h7
MIPS 1.000 | 1.500 | 2.000 | 2.500 | 3.000 | 1.000 | 1.500
Poténcia (watts) | 200 250 300 350 200 250 300

Tabela 5.2: Cenario 1: Exemplo de Configuracao Inicial de Servidores em um Data Center

Heterogéeneo

Configuracoes para Data Centers Heterogéneos

Para simulacoes em data centers heterogéneos, as seguintes configuragoes sao adotadas:

e MIPS dos Servidores — Cada servidor em um data center heterogéneo possui uma

entidade de processamento, ou seja, um processador contendo um nicleo, com as
seguintes MIPS em uma distribuicao round-robin: 1.000, 1.500, 2.000, 2.500, 3.000;

e Consumo de Poténcia dos Servidores — Cada servidor em um data center hete-

rogéneo possui o seguinte consumo de poténcia em uma distribui¢ao round-robin,

200, 250, 300 e 350 watts.

Esta exemplificado na Tabela 5.2 como estao distribuidos os MIPS/poténcia dos ser-

vidores neste tipo de data center.
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Resultados das Simulacoes

Trinta simulacoes foram realizadas para cada algoritmo, para cada um dos algoritmos
e configuragoes possiveis mencionadas na Segao 5.3. Para descrever os algoritmos sao
usadas as seguintes siglas: RR - Round Robin; BRS - Best Resource Selection; M PD -
Minimum Power Diff; LA - Lago Allocator; LA — @Q - Lago Allocator com Qualidade de
Servigo (QoS) ativada.

Para descrever as configuracoes usadas pelos algoritmos em cada conjunto de si-
mulagoes, sao utilizadas as seguintes siglas: N - Non Power Aware; P = Power Aware; D -
DVFES; T - Threshold; F - Fan Control. Por exemplo, o Lago Allocator com configuragoes
Power Aware, DVFS, Threshold e Fan Control sera referenciado como LA— PDTF. Para
todos os valores de medicao de energia apresentados nas proximas segoes a métrica uti-
lizada é quilowatts x hora e, para medidas de tempo, segundos. Para todos os graficos
apresentados nesta secao ¢ adotado um intervalo de confianca de 95%.

O resultado desejavel é a minimizagao do consumo de energia. Deve-se contemplar,
também, a reducao dos tempos de execucao das cargas com alta prioridade, sem que
esta acarrete um aumento substancial do consumo de energia. Além disso, os tempos
de execucao das cargas de baixas prioridades também nao devem ser inaceitavelmente
acentuados.

Vale ressaltar que o modelo usado nas simulagoes é o bag-of-tasks, ou seja, um conjunto
de tarefas é enviado ao escalonador, em seguida ele executa as tarefas e o processo é
finalizado. Em ambientes reais podem ser necessarias pequenas adaptacoes nas politicas
de desligamento de maquinas. Por exemplo, se durante o processo de escalonamento de
um conjunto de tarefas chega outro conjunto de tarefas, serd necessario religar servidores
para o processamento destas tltimas. Uma politica pratica adotada por alguns sistemas
de nuvem [66] é garantir que os servidores, apds ligados, permanegam um tempo minimo
sem desligar.

Sao apresentados nas Figuras 5.2 a 5.9 os resultados do consumo de energia dos algo-
ritmos RR, BRS, MPD, LA e LA — (@), com configuracoes P, PD, PT', PDT e PDTF,
resultantes das simulacoes.

De modo geral, os resultados das simulacoes nao cientes de energia consumiram apro-
ximadamente o dobro da energia do pior caso das simulagoes cientes de energia. Por isso
os resultados para estas simulagoes nao foram mostradas nos graficos, mas estao apre-
sentados nas Tabelas 5.3 e 5.4. Essas opcgoes sao inquestionavelmente a pior solucao do
ponto de vista do consumo de energia.

Observando os graficos relacionados com os consumos de energia dos algoritmos, é
possivel perceber uma superioridade do LA e do LA — () sobre o M PD, especialmente em
data centers heterogéneos. Também ¢é perceptivel que ha praticamente um empate entre o
LA e LA-Q. E apresentado na Tabela 5.5 um resumo comparativo entres os consumos de
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Figura 5.2: Cenéario 1: Consumo de Energia em Data Center Pequeno Homogéneo

Figura 5.3: Cenario 1: Consumo de Energia em Data Center Pequeno Heterogéneo
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Figura 5.5: Cenario 1: Consumo de Energia em Data Center Médio Heterogéneo
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Figura 5.7: Cenario 1: Consumo de Energia em Data Center Grande Heterogéneo
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Cenério RR BRS

P. Homo 0,837+ 0,015 0,834 + 0,010
P. Hetero 0,890 £ 0,014 0,889 +£0,013
M. Homo 8,893 £ 0,071 8,944 £ 0,070
M. Hetero 9,770 £0,073 9,732 + 0,069
Gd. Homo | 91,864 + 0,509 92,038 + 0,516
Gd. Hetero | 101,343 £0,484 | 101,267 +0,616
Gg. Homo | 946,297 £ 4,236 | 947,453 4+ 3,468
Gg. Hetero | 1043,601 + 4,411 | 1034, 561 + 3,407

o1

Tabela 5.3: Cenério 1: Consumo de Energia com Configuragao Nao Ciente de Energia

para RR e BRS

Cenario MPD LA LA-Q

P. Homo 0,833 +£0,011 0,838 £0,013 0,844 + 0,013
P. Hetero 0,891+ 0,014 0,891 + 0,012 0,881+ 0,014
M. Homo 8,897 + 0,060 8,881 + 0,069 8,939 + 0,063
M. Hetero 9,807 + 0,068 9,812+ 0,068 9,797 + 0,076
Gd. Homo | 91,991 4+ 0,639 92,373 £ 0,607 92,269 £+ 0, 548
Gd. Hetero | 101,458 £0,661 | 101,471 40,596 | 101,382+ 0,647
Gg. Homo | 948,611 £4,636 | 946,875+ 3,944 | 942,593 4+ 2,903
Gg. Hetero | 1040,800 4+ 4,506 | 1038,126 £ 5,155 | 1038,890 + 3,911

Tabela 5.4: Cenario 1: Consumo de Energia com Configuracao Nao Ciente de Energia
para MPD, LA e LA-Q
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Cenédrio | LA-PDTF x | LA-PDTF x |LA-PDTFQ x|LA-PDTFQ x| LA-PDTF x
MPD-PDT | MPD-PDTF | MPD-PDT | MPD-PDTF | LA-PDTFQ
P. Homo Empate Empate Empate Empate Empate
P. Hetero | LA é Melhor | LA é Melhor [LA-Q é MelhorLA-Q é Melhor, Empate
(14,4% a 23,0%)((12,3% a 21%)[(17% a 27,1%)|(14,8% a 25%)
M. Homo Empate Empate |LA-Q é Melhory Empate Empate
(0,3% a 2,9%)
M. Hetero| LA é Melhor | LA é Melhor [LA-Q é MelhorLA-Q é Melhor] Empate
(7,2% a 10,5%) |(5,8% a 9,1%)| (7,1% a 10%) | (5,6% a 8,6%)
Gd. Homo| LA é Melhor | LA é Melhor [LA-Q é MelhorLA-Q é Melhor| Empate
(1,8% a 2,6%) ((0,3% a 1,2%)|(1,8% a 2,4%)| (0,3% a 1%)
Gd. Hetero LA é Melhor | LA é Melhor [LA-Q é Melhor[LA-Q é Melhor] Empate
(6,8% a 7,8%) ((4,8% a 5,9%)|(6,9% a 7,8%)| (4,9% 5,9%)
Gg. Homo| LA é Melhor | LA é Melhor [LA-Q é MelhorlLA-Q é Melhor| LA é Melhor
(2,6% a 2,8%) |(1,2% a 1,4%)|(2,4% a 2,6%) | (1% a 1,2%) |(0,1% a 0,3%)
Gg. Hetero| LA é Melhor | LA é Melhor [LA-Q é Melhor[LA-Q é Melhor| LA é Melhor
(7,4% a 7,6%) (5,4% a 5,6%)|(7,2% a 7,5%) | (5,3% a 5,5%) | (0% a 0,2%)

52

Tabela 5.5: Cenédrio 1: Resumo Comparativo ente MPD-PDT, MPD-PDTF, LA-PDTF
e LA-PDTFQ

energiado MPD—PDT, MPD—PDTF, LA—PDTF e LA—PDTF(Q. Com base nestes
resultados é constatado que apenas nos cenarios de data centers pequenos e homogéneos,
e médios e homogéneos, ocorre um empate entre LA/LA—(Q e M PD, independentemente
da configuragdo do M PD. Para todos os demais cenarios o LA/ LA— () se mostra superior
ao MPD.

Era de se esperar que o LA — (), devido a qualidade de servico que presta, possuisse
consumo de energia significativamente maior do que o LA. No entanto, para as simulacoes
realizadas, isso nao ocorreu. Pode-se constatar na Tabela 5.5 que, de fato, o LA — @ foi
pior que o LA apenas no caso de data centers gigantes e, mesmo assim, por uma diferenga
muito pequena.

Sao apresentados nas Figuras 5.10 a 5.17 os tempos totais consumidos para a con-
clusao de todas as cargas de trabalho submetidas ao escalonador, para cada algoritmo e
configuracao. Estes tempos sao chamados makespan.

Observando as figuras comparativas do makespan entre os algoritmos e configuracoes
¢ possivel constatar que, em nenhum caso, os tempos consumidos violam a regra de tempo
maximo aceitavel, definida na Secao 5.2.

De fato, mesmo com configuracoes distintas, o pior caso ocorre no caso de data center
gigante e homogéneo, onde o caso mais lento do LA/LA—Q (LAPT) é 45% mais lento do
que melhor caso encontrado (M PDPD). Portanto, pode-se dizer que, para as simulagoes
realizadas, o LA — @), em qualquer configuracao, nunca foi considerado inaceitavelmente
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Figura 5.10: Cenério 1: Makespan em Data Center Pequeno Homogéneo
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Figura 5.12: Cenério 1: Makespan em Data Center Médio Homogéneo
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Figura 5.18: Cenario 1: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Pequeno
Homogeneo

mais lento do que qualquer outro algoritmo.

Sao apresentados nas Figuras 5.18 a 5.25 os tempos médios de execucao das cloudlets,
agrupadas por prioridades, para os algoritmos M PD, LA e LA — ). Os algoritmos RR
e BRS nao sao apresentados nessa avaliacao, uma vez que eles nao tratam prioridades,
possuindo comportamentos semelhantes ao M PD e LA.

Com base nos graficos apresentados é perceptivel uma clara reducao do tempo de
execugao das cloudlets que possuem alta prioridade para os cendrios tratados. Para estas
cloudlets a reducao do tempo de execucao permaneceu entre 40% a 49%, para as cloudlets
com prioridades médias houve uma ligeira melhoria de até 5% nos tempos de execucao e,
para as cloudlets com prioridades baixas, como era esperado, ocorreu um incremento no
tempo de execucao, em média entre 22% e 29%.

5.4.2 Cenarios de Alta Performance

Nestes cendrios objetivamos analisar o funcionamento dos algoritmos propostos em um
cenario baseado em processadores atuais de alta performance. Com isso os servidores
também suportam um numero bem maior de maquinas virtuais. Os processadores dos
servidores escolhidos para as simulacoes realizadas para este cenério sao:
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Figura 5.25: Cenario 1: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Gigante
Heterogéneo

Intel Xeon E5603, possuindo 4 nticleos de 1,6 GHz cada;

Intel Xeon E7520, possuindo 4 niticleos de 1,86 GHz cada;

Intel Xeon X5667, possuindo 4 nicleos de 3,06 GHz cada;

AMD Opteron 6204, possuindo 4 nticleos de 3,3 GHz cada;

AMD Opteron 6220, possuindo 8 ntcleos de 3 GHz cada.

O critério para a selecao destes processadores foi tentar criar uma disparidade signifi-
cativa e capacidade de processamento entre os servidores, para verificar em uma situacao
real como os algoritmos se comportam em situacoes de heterogeneidade grande, mas em
data centers que usam processadores de ltima geracao. A seguir especificamos como esta
bateria de simulacoes foi desenvolvida.

Para efeitos de simulacao consideramos que cada operacao realizada pelas cargas de
trabalho pode ser concretizada em um ciclo de clock dos processadores, ou seja, ha uma
razao de 1:1 entre frequéncia (MHz) e MIPS.
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Configuracoes do Data Center

Para esta bateria de simulagoes também conduzimos os algoritmos propostos em data
centers pequenos, médios, grandes e gigantes. Comparada a bateria anterior ha uma
diferenciacao no nimero de maquinas virtuais e cloudlets. Nesta bateria, os data centers
pequenos sao compostos por 10 servidores, 60 maquinas virtuais e 60 cloudlets; os médios
possuem 100 servidores, 600 maquinas virtuais e 600 cloudlets; os data centers grandes
apresentam 1.000 servidores, 6.000 maquinas virtuais e 6.000 cloudlets; os gigantes tém
10.000 servidores, 60.000 maquinas virtuais e 60.000 cloudlets.

Assim como na bateria anterior, também separamos os data centers em dois tipos:
homogéneos e heterogeneos.

Configuracoes dos Servidores

As configuracoes comuns para servidores de data centers, homogéneos e heterogéneos,
modificadas nesta bateria de simulagoes, comparada a anterior, sao:

e Entidades de Processamento — Cada servidor tem um processador, podendo ter
vérios nucleos (especificado na segao referente ao data center em questao);

e MIPS das Méquinas Virtuais — As méquinas virtuais do data center possuem ca-
pacidades de processamento de 750, 1500, 3000 MIPS, em uma distribuicao round-
robin. Por exemplo, em uma simulacao com 20 maquinas virtuais sao geradas 7
maquinas virtuais com 750 MIPS, 7 com 1500 MIPS e 6 com 3000 MIPS;

e Tamanho das Cloudlets — As cloudlets no data center possuem 200.000, 300.000,
400.000, 500.000, 600.000 milhoes de instrugoes em uma distribuicao round-robin.

A Tabela 5.6 exemplifica como é essa distribuicao para um conjunto de cloudlets.
CID representa o ID da cloudlet e MI milhoes de instrugoes. As maquinas virtuais do
data center possuem capacidade de processamento de 500, 750 e 1000 MIPS em uma
distribuicao round-robin. Por exemplo, em uma simulacao na qual 20 méquinas virtuais
sao geradas, 7 maquinas virtuais serao criadas com 500 MIPS, 7 maquinas virtuais terao
750 MIPS e 6 maquinas virtuais ficarao com 1000 MIPS. Além disso é adotado que cada
maquina virtual possui 128 MB de RAM, 2,5 Mbps de largura de banda; cada méaquina
virtual tem tamanho de imagem de 2,5 GB.

Configuracgoes para Data Centers Homogéneos

Para as simulacoes em data centers homogéneos, as seguintes configuragoes sao adotadas:
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CID Cl 02 Cg 04 05 C(6
MI 200 k | 300 k | 400 k | 500 k | 600 k | 200 k
Prioridade | Baixa | Média | Média | Alta | Baixa | Média
Tabela 5.6: Cenario 2: Exemplo de Distribuicao de Cloudlets e Prioridades
Servidor hl hg hg h4 h5 h@ h7
MIPS*Cores 1600*4 | 1860*4 | 3066*4 | 3300*4 | 3000*8 | 1600*4 | 1860*4

Poténcia (watts) | 200 250 300 350 200 250 300

63

Tabela 5.7: Cenario 2: Exemplo de Configuracao Inicial de Servidores em um Data Center

Heterogéneo

e MIPS dos Servidores — Cada servidor em um data center homogéneo possui um

processador baseado no Intel Xeon X5667, ou seja, um processador com 4 nticleos
operando a 3,06 GHz e, portanto, segundo consideracoes adotadas na simulagao,
3.066 MIPS por nucleo;

e Consumo de Poténcia dos Servidores — O consumo de poténcia para cada servidor

em um data center homogéneo é de 250 watts.

Configuracoes para Data Centers Heterogéneos

Para simulagoes em data centers heterogéneos, as seguintes configuragoes sao adotadas:

e MIPS dos Servidores — Cada servidor em um data center heterogéneo possui um
processador, em distribuicao round-robin, baseado em um dos seguintes modelos: In-
tel Xeon E5603, Intel Xeon E7520, Intel Xeon X5667, AMD Opteron 6204, AMD Op-
teron 6220; possuindo, respectivamente, 4 nicleos com 1.600 MIPS cada, 4 ntcleos
com 1.860 MIPS cada, 4 nicleos com 3.066 MIPS cada, 4 niicleos com 3.300 MIPS
cada, 8 nicleos com 3.000 MIPS cada.

e Consumo de Poténcia dos Servidores — Cada servidor em um data center hete-

rogéneo possui o seguinte consumo de poténcia em uma distribui¢ao round-robin,
200, 250, 300 e 350 watts.

Esté exemplificado na Tabela 5.7 como estao distribuidos os MIPS/poténcia dos ser-

vidores neste tipo de data center.

Resultados das Simulacoes

Trinta simulagoes foram realizadas para cada algoritmo, para cada um dos algoritmos

e configuracoes possiveis mencionadas na Secao 5.3. As siglas que utilizaremos para os
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Figura 5.26: Cenario 2: Consumo de Energia em Data Center Pequeno Homogéneo

algoritmos e suas respectivas configuragoes sao as mesmas apresentadas na Subsegao 5.4.1.

Nesta bateria de simulagoes tentamos efetuar um maior nimero de comparacao entre
os resultados encontrados nos algoritmos, em especial no que diz respeito a qualidade de
servico. Conforme apresentado, o algoritmo que atua na submissao de cargas de trabalho,
provendo qualidade de servigo, é independente do algoritmo de alocagao de maquinas
virtuais. Deste modo, nesta simulagao efetuamos a implementagao desta caracteristica
independentemente do algoritmo de escalonamento de maquinas virtuais. A sigla para
esta configuracao é definida como “Q)”, por exemplo, ao tratarmos do algoritmo BRS que
possui como configuracoes DVFS e provendo qualidade de servico, este sera referenciado
como BRS — D(@). Para todos os valores de medicao de energia apresentados nas proximas
secoes a métrica utilizada é quilowatts x hora e, para medidas de tempo, sequndos. Para
todos os gréficos apresentados nesta secao ¢ adotado um intervalo de confianca de 95%.

Ressaltamos que o resultado desejavel é a minimizacao do consumo de energia. Deve-se
contemplar, também, a redugao dos tempos de execucao das cargas com alta prioridade,
sem que esta acarrete um aumento substancial do consumo de energia. Além disso, os
tempos de execucao das cargas de baixas prioridades também nao devem ser inaceita-
velmente acentuados e que o modelo de distribuicao de tarefas é o bag-of-tasks, onde
um conjunto de tarefas é enviado ao escalonador, em seguida ele executa as tarefas e o
processo é finalizado.
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Figura 5.32: Cenario 2: Consumo de Energia em Data Center Gigante Homogéneo
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Figura 5.33: Cenario 2: Consumo de Energia em Data Center Gigante Heterogéneo

Sao apresentados nas Figuras 5.26 a 5.33 os resultados do consumo de energia dos
algoritmos RR, BRS, MPD, LA, com configuracoes N, NQ, P, PQ, PD, PDQ, PT,
PTQ, PDT, PDT(Q, PDTF e PDTF( resultantes das simulagoes. De forma geral o
comportamento global é relativamente préximo, mas algumas diferencas sao perceptiveis.

Comparados aos resultados de consumo de energia da bateria de simulagoes anterior,
ha um comportamento global semelhante entre os algoritmos. No entanto, uma diferenca
importante é percebida. Para nossa surpresa, com os parametros de grande escala e alto
desempenho, o algoritmo BRS se comportou melhor em data centers homogéneos, em
especial os que estavam com a configuracao D habilitada, o que nao ocorreu na bateria
de testes anterior. Isso sugere que, para o caso de data centers homogéneos, os calculos
instantaneos durante a decisao de qual servidor hospedara uma determinada ma&aquina
virtual sao menos importantes do que garantir uma minimizacao de migracao de maquinas
virtuais.

De fato, o BRS superou o LA em data centers homogéneos com configuracoes D,
sendo mais econdomico em média em 8,67% em data centers pequenos, 8,54% em médios,
8,19% em grandes e 7,87% em gigantes. Por outro lado, em data centers heterogéneos
com configuragoes D o LA se mostrou superior, sendo mais economico que o BRS em
58,13% em data centers pequenos, 32,99% em médios, 32,90% em grandes e 33,20% em
gigantes. Considerando uma média de todas as configuragoes possiveis para data centers
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Figura 5.34: Cenario 2: Makespan em Data Center Pequeno Homogéneo

homogéneos estes valores diminuem um pouco: o BRS é mais econdémico em apenas 3,71%
em data centers pequenos, 4,17% em médios, 3,88% em grandes e 3,78% em gigantes. J4,
considerando a média de todas as configuracoes possiveis para data centers heterogéneos,
o LA manteve larga vantagem sendo em média 45,16% mais econdmico nos pequenos,
26,45% em médios, 26,36% nos grandes e 26,5% nos gigantes.

Outro ponto relevante que foi possivel perceber nos resultados apresentados é que
a adicao de qualidade de servigo, no processo de submissao de cargas de trabalho as
maquinas virtuais, em qualquer um dos algoritmos apresentados, acarreta em alteracao
desprezivel do consumo de energia. Isso implica que a adicao deste tipo de qualidade
de servico, no ambito da computacao verde, pode ser empregado sem gerar maleficios
substanciais.

Sao apresentados nas Figuras 5.34 a 5.41 os resultados do makespan dos algoritmos
RR, BRS, MPD, LA, com configuracoes N, NQ, P, PQ, PD, PDQ, PT, PTQ, PDT,
PDTQ, PDTF e PDTFQ resultantes das simulagoes.

Concernente ao comportamento de makespan dos algoritmos, os resultados destas
baterias também apresentam um comportamento global muito proximo da bateria de si-
mulagoes anterior. Vale ressaltar que o LA se comportou muito bem em todos os cenérios,
com todos os tipos de data centers, sendo regularmente melhor que os demais, exceto o
RR, cujo uso nao compensa devido ao elevado consumo de energia.
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Figura 5.35: Cendrio 2: Makespan em Data Center Pequeno Heterogéneo
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Figura 5.36: Cenario 2: Makespan em Data Center Médio Homogéneo
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Figura 5.37: Cenério 2: Makespan em Data Center Médio Heterogéneo
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: Cenario 2: Makespan em Data Center Grande Homogéneo
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Figura 5.40

: Cenario 2: Makespan em Data Center Gigante Homogéneo
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Figura 5.41: Cenario 2: Makespan em Data Center Gigante Heterogéneo

Sao apresentados nas Figuras 5.42 a 5.49 os resultados dos tempos médios de execugao
das cargas de trabalhos resultantes dos escalonamentos realizados pelos algoritmos RR,
BRS, MPD, LA, com configuracoes N, NQ, P, PQ, PD, PDQ, PT, PTQ, PDT,
PDTQ, PDTF e PDTF( resultantes das simulagoes. Como é percebido, o comporta-
mento global é semelhante.

Mesmo sob alteragoes de desempenho e escala o LA se manteve em um bom patamar.
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Figura 5.42: Cenario 2: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Pequeno
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Figura 5.43: Cenario 2: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Pequeno
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Figura 5.44: Cenario 2: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Médio
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Figura 5.46: Cenario 2: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Grande
Homogéneo
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Figura 5.47: Cenario 2: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Grande
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Figura 5.48: Cenario 2: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Gigante
Homogéneo
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Figura 5.49: Cenério 2: Tempo Médio de Conclusao de Cloudlets em Data Center Gigante
Heterogéneo
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5.5 Analise de Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados de algumas observagoes percebidas nas si-
mulacoes.

E apresentado na Tabela 5.8 uma planilha contendo a reducao média do consumo de
energia por configuracoes de alto desempenho, considerando todos os algoritmos de esca-
lonamento citados. Como pode-se observar, as configuragoes em si, independentemente
dos algoritmos, tém um impacto diferenciado de acordo com o tamanho e configuracoes
do data center. O menor impacto é observado em data centers pequenos e homogéneos,
onde o impacto das configuracoes variam entre 31,83% e 54,65%. Os melhores ganhos
obtidos com as configuragoes é quando é efetuada uma escala para data centers gigan-
tes e heterogéneos, conseguindo uma reducao de 68,78% no consumo de energia com as
configuragoes PDTF.

Outro fato interessante constatado na referida tabela é que o dimensionamento dinamico
de tensao em frequéncia apresenta maior impacto em data centers pequenos, enquanto
nos demais a migragao de maquinas virtuais é de maior importancia. No entanto, com
ambos combinados em todos os casos foram obtidos melhores resultados. A ativagao do
mecanismo de Fan Control em cima das configuragoes completas trouxe pequena, mas
significativa melhora.

Foi constatado também que a tnica configuracao que impacta o makespan é o limiar
de migracao de maquinas virtuais. De fato, para todos os algoritmos, para os cenarios
de alta performance, a ativacao da configuracao T implicou em um aumento do tempo
de processamento de 18,84% (em data centers pequenos e heterogéneos) a 66,5% (em
data centers gigantes e homogéneos). Os valores colhidos sugerem que quanto maior o
data center, maior é o impacto no incremento de tempo do makespan acarretado pelas
migracoes.

Um outro fato, surpreendente, foi que as configuragoes das maquinas em si impactaram
e diferenciaram substancialmente os resultados. De fato, nao era esperado inicialmente que
escalar um data center de um modelo genérico para um modelo real de alto desempenho
afetasse tanto o consumo de energia a ponto de tornar o BRS melhor que o LA em
alguns casos. Apesar disso, conforme os resultados apresentados, esta melhoria é bastante
limitada e, em contrapartida, no caso de data centers heterogéneos os ganhos obtidos com
o uso de LA sao muito maiores.

Existe uma métrica comumente usada na industria denominada Power Usage Effecti-
veness (PUE) [79], utilizada para o cdlculo de eficiéncia em uso de energia. O PUE para
um data center pode ser calculado de acordo com a férmula apresentada em 5.3.

TEFP
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Tamanho Configuracgao

Data Center P PD pPT PDT | PDTF
Homo. Pequeno | 31,83% | 45,93% | 42,45% | 54,18% | 54,65%
Homo. Médio | 33,37% | 45,78% | 51,03% | 61,03% | 62,62%
Homo. Grande | 35,12% | 46,94% | 53,11% | 62,75% | 64,18%
Homo. Gigante | 36,37% | 47,94% | 54,16% | 63,63% | 65,07%
Hetero. Pequeno | 31,84% | 50,44% | 46,35% | 60,69% | 61,48%
Hetero. Médio | 36,76% | 53,65% | 55,57% | 66,24% | 66,76%
Hetero. Grande | 38,81% | 54,69% | 57,22% | 67,45% | 67,94%
Hetero. Gigante | 40,13% | 55,69% | 58,37% | 68,28% | 68,78%

Tabela 5.8: Redugao Média do Consumo de Energia por Configuragdes em Data Centers
de Alto Desempenho (valores maiores sao melhores)

Onde TFP (Total Facility Power) é a poténcia total consumida pelo data center
(incluindo instalagoes e equipamentos) e ITEP (IT Equipment Power) é a poténcia con-
sumida pelos equipamentos de TI. Além disso existem categorias nas quais o PUF se
encaixa, dependendo do tipo proveniente da sua fonte energética. Por exemplo, se a ca-
tegoria de calculo do PUE for 0, isto implica que os data centers que serao avaliados
sao totalmente elétricos, ndo consumindo outros tipos de energia (como gés natural, etc).
Esta é uma métrica que se aplica normalmente a ambientes reais, tendo em vista que o
ambiente de simulacao nao considera o consumo de energia das instalagoes, do tipo de res-
friamento, entre outras caracteristicas de consumo de energia de data centers. O célculo
de PUFE nao se aplica a este trabalho, devido a dependéncia de caracteristicas de infra-
estrutura de data centers nao contempladas em seu escopo. Pretende-se, em trabalhos
futuros, considerar cenarios nos quais sao aplicaveis tal métrica.



Capitulo 6

Conclusao

O uso ineficiente de servidores em um data center acarreta altos custos de energia, equi-
pamentos para refrigeracdo, espago fisico, além de diversos impactos no ambiente [14].
Neste trabalho foram apresentados algoritmos de escalonamento para computagao em nu-
vem baseados em conceitos de computacgao verde. Estes algoritmos sao capazes de realizar
o escalonamento de tarefas em data centers nao-federados, homogéneos e heterogéneos,
com tamanhos de cargas de trabalho conhecidos ou nao.

Além disso os algoritmos propostos permitem o uso de qualidade de servico baseada
em prioridades de cargas, focando a minimizacao dos tempos de execucao de cargas com
alta prioridade, sem impactar negativamente o consumo de energia dos data centers.
Para atingir a referida qualidade de servigo, é efetuado um ranqueamento das cargas de
trabalho de acordo com suas prioridades durante o processo de escalonamento, permitindo
que cargas de alta prioridade sejam executadas mais rapidamente.

Resultados obtidos por simulagao sugerem que os algoritmos LA e LA — () competem
com os melhores algoritmos pesquisados em data centers homogéneos e, em todos os
casos simulados, superando-os em data centers heterogéneos. Um fator constatado foi
que, no caso especifico de data centers homogeéneos e de alto desempenho, o algoritmo
classico BRS apresentou resultados de consumo de energia melhores que o M PD e LA, se
aproveitando melhor de DV F'S. Os resultados também mostraram que o uso de controle
de refrigeracao ativo produz uma pequena, mas relevante melhoria.

Com relacao a qualidade de servigo, os resultados obtidos indicam que o modelo de
gerenciamento de prioridade de cargas adotado nesse trabalho permitiu reduzir o tempo de
processamento de cargas com alta prioridade em mais de 40%. As cargas normais sofreram
pouco impacto nas simulagoes, e as de baixa prioridade apresentaram um incremento
no seu tempo de execucao, todavia aceitavel dada a natureza do tipo da carga. Mais
do que isso, a qualidade de servico desenvolvida ¢ independente e pode ser acoplada a
qualquer algoritmo, e nao apenas ao LA. Os resultados obtidos mostraram que a qualidade
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de servico nao impacta de forma significativa os principios da computacao verde, sendo
recomendada, portanto, em todos os cenarios analisados.

Em suma pode-se afirmar que o Lago Allocator é um algoritmo para escalonamento
de computagao em nuvem recomendéavel quando comparado aos demais, e que a adi¢ao
de qualidade de servigo impacta muito pouco o seu consumo de energia, nao modifica o
makespan das cargas de trabalho, mas reduz substancialmente o tempo de execucao das
cargas que possuem maiores prioridades.

Além das supracitadas contribui¢oes ao escalonamento com foco na minimizacao do
consumo de energia, como a analise do impacto da adi¢ao da qualidade de servico, reducao
do consumo especialmente em data centers heterogéneos, este trabalho também apresen-
tou uma estratégia diferenciada para reducao da migracao de maquinas virtuais, uso
efetivo de DVFS e aplicagao do mecanismo de Fan Control, também contribuindo de
forma significativa para redugao do consumo.

E proposto como trabalho futuro adaptar os algoritmos apresentados para lidar com
data centers federados. Também pretende-se estudar e avaliar heuristicas, como as apli-
cadas ao problema do empacotamento, para otimizar o algoritmo para o caso onde cargas
virtuais possuem tamanhos estimaveis. Aspira-se, também, o estudo de técnicas para oti-
mizacao dinamica do valor do limiar de migracao de maquinas virtuais, tornando a nuvem
mais eficiente no consumo de energia. Pode-se, ainda, lidar com cenarios de falhas, onde
a maquina que hospeda o escalonador que executa os algoritmos propostos neste trabalho
ou demais maquinas do data center falham durante o processo de escalonamento, além de
casos onde uma Unica maquina virtual processa multiplas cargas de trabalho. Também
pretende-se abordar cenarios que considerem aspectos da infraestrutura de data centers
que permitam o calculo de outras métricas aplicaveis ao contexto de produgao, como

PUE.
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