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Resumo da Dissertacao apresentadaa COPPE/UFRJ como patdos requisitos
necessrios para a obtercao do grau de Mestre em Ciersc(d.Sc.)

POSICIONAMENTO ONLINE BASEADO NO TR AFEGO DE M AQUINAS
VIRTUAIS EM REDES DE DATA CENTER

Daniel de Souza Dias

Marco/2013

Orientador: Lus Henrigue Maciel Kosmalski Costa

Programa: Engenharia Ektrica

Com a evolucao dos computadores e das redes de teleconas@ies em geral,
gerou-se uma oportunidade para a melhoria dos servcos deda de informacoes.
Para conseguir implementar funcionalidades com poder deopessamento de dados,
escala de distribucao e acesso elevados e preciso umgaestrutura robusta, de-
nominada centros de processamento de dados (data centerExiste uma grande
di culdade em achar a maneira otimizada de interconectar asomputadores de um
centro de processamento de forma econbmica e que atendadagoas demandas, a
gue os maiores data centers podem conter mais de 100.000ideres. A possibili-
dade de migracao de naquinas virtuais, advinda da virtu&acao, permite escolher
corretamente a poscao em que grandes trocas de dados pmorno centro de pro-
cessamento de dados, sendo possvel distribu-las com muito de diminuindo a
sobrecarga da rede, principalmente em momentos de pico devidades.

Apresenta-se nesta dissertacao um algoritmo para detemar o posicionamento
de maquinas virtuais em centros de processamento de dad@s Algoritmo de Posi-
cionamento de Servccos, AP0S, analisa 0 comportamento daaquinas virtuais que
trocam dados frequentemente, agrupa-as e posiciona-as ataccenter de forma que
0 uxo de informacees entre essas maquinas inter ra de fma menos intensa nos
uxos de outras maquinas virtuais. Informacees de uso denenoria, uso de CPU,
comunicacao de redes e topologia da rede sao usadas patarchinar o correto po-
sicionamento das nmaquinas virtuais. Atrawes de simulages foi possvel veri car que
0 algoritmo proposto consegue diminuir em ae 80% o tafegde dados no rucleo
da rede do centro de processamento da dados, concentrandwas bordas da rede.
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ONLINE TRAFFIC-AWARE VIRTUAL MACHINE PLACEMENT IN DATA
CENTER NETWORKS

Daniel de Souza Dias

March/2013

Advisor: Lus Henriqgue Maciel Kosmalski Costa

Department: Electrical Engineering

With the evolution of computers and telecommunication netarks in general,
there has been an opportunity to improve services that exchge information. To
be able to implement functionality like high data processim power and wide dis-
tribution of content, we need a robust infrastructure, caktd data centers. There is
great di culty in nding the optimal manner to interconnect computers in a data
center in an economical way that meets all the processing danus, as the largest
data centers contain over 100,000 servers. Virtualizatiort¢hniques allows to prop-
erly choose the position where large tra ¢ exchange occur ithe data center, it is
possible to distribute them reducing the overhead areas dfi@ network, especially
at times of peak activity.

This thesis presents an algorithm to determine the placemieof virtual machines
in data centers. The proposed algorithm analyzes the behaviof virtual machines
that exchange data often, groups them and places them in thet center so that
the ow of information between these machines interfere lsesntense on the ows of
other virtual machines. Information of memory usage, CPU age, network commu-
nication and network topology is used to determine the corceé placement of virtual
machines. Through simulations we found that the proposedgdrithm can reduce
up to 80 % data tra c in the network core, concentrating it on the edges of the
network.
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Captulo 1

Introdilcao

Centros de processamento de dados, tamkem chamadosdiga centers agre-
gam o poder computacional de \arios computadores com o otiye de possibilitar
a execwcao de aplicacoes que necessitam de vastos msicomputacionais de pro-
cessamento, de menoria e de armazenamento de dados [1].aEs¥plicacao podem
ser usadas tanto para atender a uma grande quantidade de asas quanto para
executar tarefas que precisem de um grande poder computaeib

O objetivo desse modelo computacionale fazer o melhor usogsvel de recursos
computacionais distribudos. Disp6-los em um mesmo andgte permite atingir mai-
ores taxas de uso dos recursos computacionais, energgieode pessoal necessario
para sua operacao. O uso deardwarese softwaresadequados, torna possvel o solu-
cionamento de problemas computacionais em larga escala alerfa econdmica [2{6].

Grandes empresas como o UOL, Google, Amazon, Microsoft, entngtras, ofe-
recem Servcos para seus uslarios em que sao necessatim alto poder computa-
cional e uma alta taxa de comunicacao. Pesquisa de endmre eletrbnicos, correio
eletrbnico atrawes de mginas da Internet, edcao de a@cumentos de forma colabo-
rativa, armazenamento, sincronizecao e compartilhamende arquivos remotos sao
algumas das ferramentas disponibilizadas que precisam ae poder computacional
elevado. Quando consideramos o rumero de usLarios quelitam essa ferramenta,
0 poder computacional necessarioe ainda mais intenso. EAD12 existiam mais de
2,4 bilhees de usuwarios de Internet [7], sendo que, segar@Google [8], no incio de
2012 existiam mais de 425 milhees de usiarios cadastradtiszando uma conta de
correio eletrénico do Google, o Gmail. Mais de 1,2 trilheele buscas foram feitas
em 2012 usando os servcos do Google [9].

O rumero de nmaquinas interligadas em um data center varia oito de acordo
com o seu uso. Segundo Luo [10] um dos data centers do maioviserde busca
da China, o Baidu, tem em torno de 100.000 servidores, digiudo em 4.000 racks,
totalizando 700.000 rucleo de computadores e mais de 4 Ey#ds de armazenamento
de dados.



Para o funcionamento de um data center, servidores sao itigados permitindo
a comunicacao dos processos executados, formando umardd comunicecao que
abrange todo o data center. Essa redee de extrema importéa, pois nela transitam
todas as requiscoees internas e externas aos servco® @ao executados. Essa rede
tamkeme a porta de entrada e sada para o mundo externo, at\es do roteador de
borda o data centere conectado a Internet. Sendo assim, onftionamento dessa
rede e crucial visto que qualquer aspecto negativo, comongestionamentos, alta
laténcia e diminucao da banda de dados, podem interfediretamente no tempo de
resposta de uma requiscao feita por um cliente.

1.1 Motivacao

Para possibilitar uma melhor administracao de data cents, que entre outras
caractersticas precisa controlar a quantidade de procgsmento, uso de menoria e
tafego de rede que necessrios por cada servidor, e@as de migracees tem sido
usadas. Essas tcnicas podem ser aplicadas tanto em amtesronde existe a virtu-
alizacao de maquinas [11] quanto em ambientes que permih a movimentacao da
imagem do sistema operacional da maquina hospedeira, comaisado pelo sistema
de busca da Microsoft, o Bing [12]. Com migraceese pogsl escolher exatamente
o local onde um servcco sela executado, permitindo o cordle de diversas varaveis
como o0 uso da rede, o controle do consumo de energia, a taleré a falhas, entre
outras, trazendo exibilidade ao data center [13{15].

Ao utilizar a virtualizacaoe possvel aumentar o uso de m servidor. Servicos
gue necessitam de poucos recursos podem compartilhar um me$ardware, sendo
consolidados em um mesmo servidor. Consolidar essas maqi virtuais distribui
melhor 0 uso dos recursos e consequentemente melhora aeaci& do data center,
f que se compartilha a CPU, a menoria e o disco.

Uma maquina virtuale uma interface com o hardware que se encontra abaixo
dela, tendo caractersticas de fornecer essa interfacesa@cursos de forma e ciente
e isolada. [16{19]. Cada uma das maquinas virtuaise criadgarantindo uma fracao
da quantidade dos recursos de CPU, menoria e disco dispogig no hospedeiro.
Esses recursos sao atribudos de formaunica a uma nmaaua virtual, ou seja, uma
determinada fracao do recurso, como um endereco de mema nao deve ser com-
partilhado simultaneamente para duas maquinas virtuaisO compartilhamento feito
dessa forma garante o isolamento dos recursos e a impogstbd interferéncia en-
tre maquinas virtuais no mesmo hospedeiro, garantindo oalamento de servicos no
data center.

Um ambiente de nuvem consiste em disponibilizar para os usi@s uma pla-
taforma dedicada para a implementacao de servcos. Nesambiente aiticas como



virtualizacao sao amplamente utilizadas, permitindoidponibilizar um servidor para
mais de um cliente ao mesmo tempo, viabilizando colocar rmydlos servcos em um
mesmohardware

Uma nuvem e caracterizada por disponibilizar aos seus ugias uma grande
guantidade de poder computacional sem que ele tenha que segmupar com as
particularidades envolvidas na operacao e manutercams servidores. Uma nuvem
provem uma interface entre 0s servicos que 0 usLario quexecutar e a maquina que
executa esse servico. Ambientes de nuvem permitem 0s noverysos disponveis na
Internet diminuindo os custos de operacao [5]. Essa novaaneira de disponibilizar
0S servcos para os usuwarios diminui a necessidade de peesamento do cliente e
consequentemente permite o seu uso em diversas plataformadncipalmente nas
plataformas com pouco poder de processamento, comasogrtphones netbookse
tablets

Uma nuvem tamkem diminui 0s custos para 0s usLarios pois es8 executada
sobre um data center [6]. Um data center permite executar o@epes computa-
cionais de forma e ciente e com baixo custo. Como data centesao dedicados a
fornecer poder computacional, fiticas de redwcao de das sao amplamente utili-
zadas para conseguir obter o melhor custo possvel. A vidlizacao, a refrigeracao
lquida, a alimentacao por corrente contnua ou o uso degeradores para situacoes
de emergéncia sao fticas que nem sempre estao dispeis facilmente para o con-
sumidor comum, que nao tem a capacidade, recurso ou mottsa necessrias para
montar um ambiente como o encontrado em um data center.

As empresas responsaveis pela implementacao dos centdesprocessamento de
dados devem planejar corretamente as demandas dos sewiexecutados sobre 0s
data centers na hora do projeto da construcao. Um data cemtde tamanho exage-
rado naoe vavel economicamente porquee necessariana elevada quantia para a
sua construicao, sendo que servidores subutilizados rggwam lucro, pelo contario,
somente mais despesas de operacao e manutercao. Pormlaido um data center de
capacidade insu ciente pode receber um rumero excessive tequiscees, causando
congestionamentos, 0 que aumenta o tempo de resposta e paeléngpossibilitar a
realizacao de uma tarefa planejada. Em ambos os casosasgerada uma despesa
extra para a execuwcao das tarefas planejadas.

Uma maneira de cortar gastose o @lculo correto da infraesttura de rede. A
interconexao fsica, as capacidades dos enlaces, a qidade de redundancia ne-
cessria pelas aplicacoes sao alguns dos parametrossiderados no projeto da rede
do data center. Para conseguir um bom aproveitamento com umsto mais baixo,
algumas topologias especiais podem ser utilizadas. A topgia mais comumente
utilizada consiste em agregar um determinado rumero de r@inas em um mesmo
comutador e entao interligar esses comutadores, formandima topologia do tipo



arvore [20].

Com essas simpli cacoes, a conexao de rede entre semedonem sempre tem
disponvel a capacidade maxima que as suas interfaces dede dispeem, p que
compartilham o mesmo meio de transmissao, surgindo areds congestionamento
na rede [21{25]. Novas topologias, novas ecnicas de engaria de rede e novos
servcos vém sendo apresentados para tentar atenuar epseblema.

Estudos pevios mostram que existe congestionamento delares em data cen-
ters operacionais [19, 26{28]. Nesses estudos foram coletadados reais de data
centers que executam aplicacoees de computacao distrda, como os baseados em
aplicacees de MapReduce (a ferramenta de MapReduce e apentada em detalhes
na Secao 3.2.2), em centros de processamento de dados dugaa 0s seus espacos
para diversos clientes, centros de processamento empriassire universiarios com
diversas demandas e centros de processamento com serum®busca da Internet.
Esses estudos indicam que existem problemas de rede que meser observados e
atenuados ao nmaximo. Em todos os trabalhos foi observado ongestionamento de
enlaces espec cos dos data centers, dependendo do tipotdpologia, do tipo de
aplicacao executada no data center, e principalmente degicionamento do enlace
na infraestrutura do data center. Em data centers que operacom topologia de
arvore quanto mais distantes das folhas forem os enlaceflamados de enlaces de
rucleo, mais alta sela a taxa de utilizacao, em alguns c@s chegam a apresentar
congestionamentos severos, diminuindo a velocidade de oomacao entre grandes
secoes do data center.

Bensonet al. [27, 28] observam que a distribucao de nmaquinas virtugiem data
centers naoe aleabria. Os operadores escolhem arbiianente onde um servco
deve ser estabelecido, seguindo polticas pe-deternadas mas nao de formaotima
ou totalmente autbnoma. Isso traz a possibilidade de crialgoritmos ou netodos
capazes de automatizar a localizacao de nmaquinas virtissem data centers, baseados
nas necessidades impostas pelo controlador do data centerbaseados em normas
e restrcees impostas pelos operadores.

O tafego em um data centere baseado no servco em que elerfiece. Como ca-
racterstica comum a todos temos que um data center naodilizado para somente
um grande servico, eles executam mnultiplos servicos sumttaneamente [27, 28]. Po-
demos considerar que uma determinada tarefa que utilize ceitos de programacao
distribuda entre diversos servidores necessite se conitar de forma mais intensa
e mais frequente com os servidores que participam dessa far@o que com outro
servidores. Dessas caractersticas podemos de nir grupoonde cada grupo est
relacionado a um servrco.

Em cada um dos grupos teremos uma troca de informacees i@ intensa, po-
dendo agravar problemas de congestionamento dos enlacessses servcos forem



localizados emareas crticas dentro do data centerE necessario encontrar formas
de identi car e aproximar os grupos relacionados, possiitéindo a escolha da loca-
lizacao dos servidores em lugares que o tafego seja nallistribudo dentro de um
data center, minimizando o congestionamento de enlaces &spos.

1.2 Objetivo

Conforme explicitado, existe um grande crescimento no usm& importancia de
centros de processamento de dados atrawes do crescimentodeémanda de aplica-
tivos na nuvem. Devido ao projeto do data center, economizdm no rumero de
enlaces, problemas de congestionamento dos enlaces ierde data centers ocor-
rem e devem ser atenuados para manter a qualidade dos saviprestados. Antes de
considerar a aquiscao de mais recursos de infraestruduote rede, deve-se considerar
outras abordagens para atenuar o congestionamento dos esk

Congestionamentos podem ser causados por defeitos noswswés, que usam
mais banda do que 0 necessario para executar as comunaes~Essee um defeito de
difcil diagrostico e nem sempre de &cil correcao. Otro fator de congestionamento
sao falhas na topologia, que pode conter enlaces nao apesaou que nao estao
presentes na topologia, resultando no uso de outros enlagasa compensar esta
falha. E necessario localizar e recuperar esses enlaces faltosos

Uma outra abordagem para os congestionamentos e que naostn defeitos
ou falhas na rede mas ela se encontra sobrecarregada. Nesse pademos usar
0 ajuste do posicionamento de maquinas virtuais para disbuir o tafego da rede,
melhorando o nvel de uso do rucleo e consequentemente wel de congestionamento
da rede, sem que seja necessaria a aquiscao de novos EEuEentos.

Neste trabalho propee-se o APoS, Algoritmo de Posicionamemte Servcos, um
algoritmo para melhorar a distribucao de tafego no daa center, alocando servcos
emareas pe-determinadas para minimizar os gargalos dede. O APoS foi idea-
lizado a partir da necessidade de alocar dinamicamente osvees, representados
por maquinas virtuais, dentro de um data center considerato a visao da topologia
de rede.

Neste trabalho, um servicoe considerado contido em uma rgquina virtual exclu-
siva. Desse modo, ao monitorar uma nmaquina virtual, consegnos as caractersticas
do servco desejado, que sao informacees de consumo dJCmenoria e de co-
municacao com outros servcos (maquinas virtuais). Pdemos considerar que uma
maquina virtual possui mais de um servco, mas somente ceaguiremos mapear o
conjunto destes, sendo estes transformadas em umunico\g®r pelo algoritmo.

O APoSe capaz de identi car nas topologias de um data centeot¢ais em que
a comunicacao entre 0s servidores de naquinas virtuai®rh uma maior banda,
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chamados de partcees. Com essa identi cacao, maquas virtuais que necessitam
de uma troca constante de dados podem ser bene ciadas ao panecerem em uma
partcao, contribuindo para o0 menor uso das partes da topmgia onde existe uma
restrcao maior quanto a banda passante disponvel.

Outra parte importante do trabalho foi a identi cacao de ®rvcos relacionados
dentro de um data center. Atrawes da aralise da matriz de &fego entre as naquinas
virtuais sao identi cados os conjuntos de maquinas virtais que trocam mais dados
entre si do que com outras naquinas virtuais. Ao descobrid@® possvel agrum-
los em uma mesma partcao, contribuindo para o aumento dso das porcees nao
congestionadas do data center e consequentemente dimiigiro uso das porcees
mais utilizadas no data center.

A ideia lasicae selecionar os servcos que se comunicanuio, atrawes do moni-
toramento do tafego de rede, e alo@-los o0 mais perto possd dentro do data center,
fazendo com que menos dados tenham de trafegar no rucleo dde, permanecendo
nas bordas da topologia.

Para avaliar o AP0S,e proposto um modelo para a entrada de dasl, que prevé
o tafego entre as nmaquinas virtuais baseados nos estuda® Bensonet al. [27].
Os resultados mostram que em determinados nveis altos derdanda o algoritmo
proposto e capaz de reduzir em 80% o0 uso do rucleo da redestdbuindo esse
tafego para as partcees designadas.

Para gerar os resultados foi desenvolvido um simulador pdo de redes de data
center. Esse simulador precisou ser desenvolvido pois fi@cencontrado na litera-
tura um simulador com todas as caractersticas necessas, como a geracao de uma
matriz de tafego a partir de modelos matematicos, a impleentacao do algoritmo
de posicionamento de servcos, 0 monitoramento das paréies de servidores e que
conseguisse escalar para mais de 16.000 maquinas virtuais

Akem da proposta APoS, outras contribucees deste trabalh sao: a modi cacao
do algoritmo Girvan-Newman para a deteccao de padrees dswnidades, reduzindo
a sua complexidade neste ambientes de troca de mensagens eserd/olvimento de
um simulador para o estudo do problema de alocacao de nagas virtuais em um
data center, observando os diferentes usos da rede distdbs pela topologia.

1.3 Organizaao da dissertacao

Este trabalho est organizado da seguinte forma. O Capto 2 apresenta o es-
tado da arte e os trabalhos relacionados. O Captulo 3 desse um ambiente tpico
de data center, nele sao identi cados as principais topgias de rede utilizadas em
data center e os tipos de data centers que podem ser bene @acom a proposta
sao elucidados. O Captulo 4 de ne o problema e apresenta principais metodos
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utilizados para a resolucao. O Captulo 5 apresenta, emetialhes, o algoritmo pro-
posto nesta dissertacao para a resoluwcao do problemaalgoritmo e dividido em

etapas e todas cuidadosamente demonstradas. O Captulo frasenta o simula-
dor desenvolvido para o estudo do problema e a avaliacao digoritmo proposto.
Primeiro e descrito o funcionamento do simulador e depois sua implementacao
e os resultados sao comentados. Por m, o Captulo 7 conclesta dissertacao e
apresenta os trabalhos futuros.



Captulo 2

Estado da Arte

Diversos aspectos das redes de data center sao de interatsd da comunidade
cient ca [12, 29{39]. Os desa 0s em aberto vao desde a lmlidade para a sua cons-
trucao ae maneiras de manter sua operacao a um baixo sto. Os mecanismos de
funcionamento de centros de processamento de dados sagbexns, principalmente
devido ao seu porte, que pode passar de centenas de milhaeeseatvidores em um
mesmo local [40].

Com o aumento da oferta e do uso de aplicacees atrawes ddadmet existe uma
demanda crescente para o0 uso de centros de processamentoati®sl Verdiet al.
mostram que a popularizacao dos servcos de nuvem, taisnoo correio eletrénico ba-
seado naweh sites de busca e redes sociais, associados ao aumento da coneatiei
atraes de banda larga e redesopticas, impulsionaram o rdelo de comunicacao cen-
trado no servidor. Cada vez mais 0 processamento e 0 armazeaato estao sendo
movidos dos computadores pessoais para grandes proveddeeservico. Essa mu-
darca faz com que o uso e a importancia de data centers aurten, p que eles sao
0S responsaveis por executar o processamento e o armazesm dos dados desses
servicos de nuvem.

Dados do Banco Mundial [41] mostram que, em 2000, 7% da popala mundial
tinha acessoa Internet, fp em 2005 este quantitativo aum@ou para 16%. Em 2010
0 rumero de pessoas com acesso passou para 30%, chegandois aea2 bilhees
de usuarios, com isso praticamente dobrando a cada 5 anosmE012 temos 2,4
bilhees, ou 34% da populacao mundial com acessoa Intetr{7].

Com mais uswarios consequentemente existe uma maior derdanpor servcos
hospedados na nuvem. Considerando que cerca de 66% da popolainda nao
conta com acesso a Internet, existe uma grande possibilia de crescimento dos
servicos de nuvem, alavancando desse modo o uso e a impmia de data centers.
Koomey [14] analisa dados de gastos de energia de data cenetre 2000 e 2005.
Segundo os dados levantados por ele, de 2000 ak 2005 a bhastalada de data center
teve um crescimento maior do que 100% em todas as partes do dmnchegando a
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guase 26 mil centros de processamento de dadosunicos.

2.1 Organizacao fsica do data center

Um centro de processamento de dadose uma instalacao esmpaenente cons-
truda para abrigar uma elevada quantidade de computadoseque se comunicam
entre si e executam servicos. Para alcarcar uma elevadaoc#ncia aliada a um baixo
custo de implementacao, os principais componentes sanstrudos de forma padro-
nizada. Aem disso, todos os centros de processamento de osd@m necessidades
espec cas, como um local para abrigar os servidores, egex ektrica, pessoal para
a manutercao e uma infraestrutura de rede de dados paraenligar os servidores.

Primeiramente os servidores sao acondicionados em granderarios chamados
de racks Os racks sao dispostos no data center formando corredores, de acord
com a melhor distribucao possvel. Cadaack tem uma conexao de energia ektrica,
que ser distribuda para todos os servidores, e um ou maenlaces de redes, que
tamkem serao distribudos entre os servidores daquetack.

Como normalmente o rumero de enlaces que chega a uacke menor do que
0 rumero de servidores que existe nesgcke necessario um meio de compartilhar
esses enlaces. O equipamento utilizado para compartilha enlaces de redee cha-
mado de comutador, ounetwork switch Um comutador funciona recebendo dados
na forma de pacotes atraves de um enlace e encaminhando sgs&cotes somente
para a porta em que esse dado deve ser enviado.

Comutadores que cam em unrack, normalmente localizado no topo doscks
sao denominados de comutadores de topo ek ou Top of Racks switchesou
ainda pela sigla ToR. Os outros comutadores sao denominad® acordo com a sua
poscao na hierarquia dentro do centro de processamente dados.

O equipamento responsavel pela conexao de dados com o eatedo centro de
processamento de dadose o roteador de borda. Esse equipatme um roteador
capaz de mapear os enderecos internos do centro de procewsdo de dados com as
requiscees externas dos clientes. Esse roteador normahtee ligado ao rucleo da
rede, conseguindo uma melhor comunicacao com todos oviskeres do data center.

2.2 Topologias

As aralises de data centers disponveis na literatura paraonsulta e disponibiliza-
das pelas empresas fornecedoras de equipamentos mostramajgumas topologias
sao mais utilizadas, tanto por custo como por serem mais ifaente implementa-
das, gerenciadas ou por motivos espec cos, como a ampléo de uma estrutura
legada, poltica de uso de solucees de um determinado falante ou por receio na
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implementacao e no suporte de novas tecnologias. Nao s padronizacees de
formato da topologia ou uma topologia que atenda perfeitamie a todos os casos,
cada situacao exige uma topologia.

Segundo a literatura, [21{28] a topologia mais difundida emiata centerse a de
arvore, representada pela Figura 3.1, onde os servidoresosinterligados por comu-
tadores seguindo o padrao dearvore com altura de dois o@¢rnveis. Os servidores
sao as folhas e existem dois ou trés nveis de comutadonggrligando esses servi-
dores. A fabricante Cisco [20] mostra em seu guia de projete ohfraestruturas de
data centers as melhores paticas para interligar os equmentos dentro de um data
center. Nesse guia a topologia indicadae a dearvore, comnaoes de capacidade
de tafego no rucleo e do tamanho da rede.

As outras topologias propostas pela literatura para uso em t@acenter tentam
melhorar a disponibilidade de comunicacao entre 0s satgres sem aumentar muito o
gasto com equipamentos ou melhorando o encaminhamento degias dentro da to-
pologia, formando nultiplos caminhos e conseguindo umwvel maior de redundancia.
Propostas comdfat-tree [21], representado na Figura 3.3, aumentam o rumero de
enlaces dos nveis mais altos sem precisar utilizar equipantos de custo elevado.
Outras propostas como o BCube [25], representado na Figurd dbaseiam-se em
estruturas de nidas recursivamente, interligadas de maira a permitir a ampliacao
do data center enquantoe uma arquitetura robusta, com milplos caminhos e to-
lerancia a falhas. Cada topologiae indicada para um deterinado ambiente, sendo
gue cada uma delas possui suas peculiaridades quanto ao exdenento dos servi-
dores e do roteamento de pacotes pela rede. Essas e outrasltmpias serao melhor
descritas na Secao 3.1.

2.3 Tafego

Devidoa alta complexidade, as diversas topologias exishtes e principalmente
a variedade de aplicativos que sao executados nesse amigiediversos aspectos das
redes de data center sao analisados na literatura. Kandwdaal. [26] estudam um
grande data center que executa aplicacees do tipo MapRedu Eles coletam dados
de rede e descobrem que nas topologias dearvore 86% dos d¢adares que fazem
parte da camada do rucleo e da agregacao (as topologia®sapresentadas com mais
detalhes na Secao 3.1) apresentam algum perodo de cosiinamento maior do que
10 segundos.

Os nmetodos comumente usados para inferir a matriz de taé® atraves de dados
SNMP (Simple Network Management Protocol) dos comutadoresaaproduzem re-
sultados satisfabrios, pois o protocolo SNMP somente resgfa o rumero de pacotes
ou o rumero de bytes que uem em uma porta. Aem disso, o intealo entre as re-
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quiscees dos dados deve ser alto, em torno de cinco mirgjtpara garantir o correto
funcionamento do equipamento. Assim, a aquiscao de dadoao tem a acuacia
necessaria para mapear a matriz de tafego real. Nesse egiw, a0 comparar com
os dados em nvel de pacote, existe um erro medio de 60% ndiescao do tafego.

Bensonet al. [27] estudam data centers com topologias dearvore. Ao arsdr
data centers comarvores em 3 camadas eles conseguem idestique existe uma
concentracao do tafego em comutadores de topo dack.

O estudo tamkem revela que padrees de virtualizacao erswlidacao de maquinas
virtuais ainda nao sao evidenciados e os operadores ésrnla localizacao onde os
servcos serao instalados, ou seja, nao sao posiciasade forma aleabria.

Tamkem nao foram encontradas evidéncias que comproveranegexista um al-
goritmo ou que exista um padrao para esse posicionamento. sdes data centers
os comutadores de rucleo t8m uma grande utilizacao, cooma elevada variacao
em um mesmo dia. J comutadores da camada de agregacao etaj@o de rack
apresentam uma menor utilizacao e uma menor variacao nafego. Esse trabalho
mostra que o posicionamento de nmaquinas virtuais em datamerse importante e
deve ser diferente de acordo com o tipo de servicos implerteos no data center.
Tamlem mostra que a distribucao de tafegoe dindmi@, sendo bastante modi cada
ao decorrer do dia.

Em outro trabalho, Bensonet al. [28] analisam 19 centros de processamento
de dados com diferentes topologias e aplicacees, usandotd dados coletados por
SNMP como dados ao nvel de pacotes. Os data centers analisadeém topologia
dearvore, com duas ou trés camadas e os aplicativos qu® ®xecutados sobre cada
data center sao distintos, fazendo com que o comportamedttafego seja diferente
em cada um deles. Entre outras observacoes, eles percelgem® os uxos de dados
chegam em um enlace com a caracterstica de Ligado/Desldga (ON/OFF). Ou
seja, existem momentos em que muito tafego esa percomdo um enlace, seguido
por um momento em que pouco tafego est sendo transmitidpelo enlace. Esse
tafego pode ser caracterizado por uma curva de distribctao log-normal. Essas
conclusees sao utilizadas para modelar o gerador dedgb descrito no Captulo 6.

2.4 Algoritmos propostos na literatura

Outras propostas sugerem a otimizacao do posicionament®e servicos atrawes da
localizacao de maquinas virtuais em um data center. O Sadpiper [32] implementa
de forma autonatica a deteacao e a migracao de naquirsavirtuais que estao com o0s
seus recursos de menoria, CPU ou de interface de rede sohreegando a maquina
hospedeira, desde que existam recursos em outros servisldedata center. O Sand-
piper tenta identi car e solucionar sobrecargas de procesaento, uso de menoria
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e interface de rede monitorando o uso de cada um dos recursosaada um dos
servidores e das nmaquinas virtuais, migrando as nmaquinasrtuais necessrias para
aliviar o uso de um servidor, desde que exista essa capacealdisponvel em outro

servidor. Diferente do presente trabalho, o Sandpiper n4@va em consideracao o
tafego de rede na escolha do posicionamento das maquinastuais.

Ferreto et al. [35] discutem a migracao de nmaquinas virtuais baseadasmente
nos recursos necessrios pela CPU. A abordageme diferedi@s anteriores pois eles
focam na migracao de maquinas virtuais que apresentam nsavariabilidade no uso
de recursos, dada uma janela escolhida de tempo. Ao dar préfaiaas migracees
de maquinas virtuais com maior variabilidade de consumo d€EPU, reduzindo as
migracees das que apresentam sempre o mesmo padrao deswoon de CPU, o
rumero de migracees pode ser reduzido. Escolher migraaguinas virtuais que estao
aumentando de tamanho ou diminuindo de tamanho ajuda a ateauo problema
de desempenho, pois se a naquina virtual estiver precisande recursos move-la
fa|m com que no futuro ela tenha o0s recursos necessariosse uma nmaquina virtual
esh diminuindo, a sobrecarga da migracao pode ter efed mnimos sobre a carga
da naquina. Os autores desenvolvem uma solwcao baseada grogramacao linear,
gue tem um tempo de solucao muito elevado, e uma heursiccom menor tempo
de solwcao. Os resultados dos dois algoritmos sao pmxis, tendo a otimizecao
resultados melhores, mas a heurstica usa somente umada® do tempo necessario
para a aralise. O tempo necessario para a convergéncia dalucao baseada em
programacao linear chega a 5h enquanto a heurstica ex¢a 0 mesmo processo em
5 segundos. Nao foi de nido se o algoritmo escala em tamanp@ue as simulacees
foram feitas usando 61 cargas de trabalho (jobs), sendo essabalhos alocados a
no maximo 56 servidores.

Menget al. [34] discutem o posicionamento de servcos atrawes do pasnamento
de maquinas virtuais nos centros de processamento de dad@aseados nos custos
x0s de banda requerida por cada maquina virtual e no custo@ comunicacao entre
as poscees das maquinas virtuais dentro de um data centeeles formulam um
problema de minimizacao de acordo com um algoritmo de menmrte para achar
as divisees e a localizacao correta das maquinas virisa Exigéncias de recursos
de menvoria e de CPU nao sao usadas nos @lculos dos algoos, porque eles
assumem que cada maquina virtual tem o mesmo tamanho e quedaaservidor do
centro de processamento de dados tem uma capacidade xa deguinas virtuais que
podem ser alocadas a ele. Mergy al. mostram que o problema de posicionamento
de maquinas virtuais levando em consideracao o tafegde redee NP-Difcil, nao
sendo solucionado em tempo polinomial em furcao da enteadPara a aralise sao
utilizados dois data centers. No primeiro sao capturados &xas das transmissees
entre as 17 mil maquinas virtuais que o compee. No segundmseapturados dados
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dos pacotes TCP de 68 maquinas das centenas instaladas eedata center. Entre
outras conclusees, ao analisar os dados eles observam gqueaso do menor data
center (68 maquinas virtuais) a laténcia nao tem uma foe correlacao com a matriz
de tafego, indicando que a laténcia naoe uma boa medidpiando se quer controlar
a demanda de tafego. O algoritmo foi desenvolvido para sexecutado de forma
0 ine , nao conseguindo responder apido o su cientea mudaecna demanda, visto
gue o tempo para convergéncia chega a mais de 10 minutos enatgimulacao com
1.024 ros.

Wang et al. [36] propeem um modelo de consolidacao de maquinas wvais com
restrcees de banda de comunicacao impostas por disgives de rede, como co-
mutadores e interfaces de rede dos servidores que hospedamequinas virtuais.
Nesse trabalho as naquinas virtuais com demandas de tafegonhecidas, que de-
vem ser previamente calculadas, sao consolidadas em umauno de servidores com
limite de capacidade idéntico ao necessario. O modelo ma&sh preocupado com
a engenharia de tafego do rucleo da rede, somente modetima consolidecao das
maquinas virtuais em cada um dos servidores da rede do cemttle processamento
de dados. O modelo nao utiliza requisitos de CPU, menoria ae tafego no rucleo
em seus @lculos.

Biran et al. [38] descrevem um problema de minimizacao usando cortes edes
de grafos para determinar a localizacao de nmaquinas virais em um data center, ba-
seado no consumo dos recursos da rede, de CPU e menoria dacetjuina virtual.

A formulacaoe complexa e nao escala com o tamanho, eotas autores tamkem
criaram duas heursticas baseadas no algoritmo de mininazao proposto. Para o
funcionamento do algoritmoe necessaria a transformam- da topologia do data cen-
ter em umaarvore para depois achar todos os cortes crtisce entao aplicar a matriz
de tafego nessa transformacao, achando o melhor posisamento das naquinas vir-
tuais. Maneiras de aplicar o algoritmo a topologias difereas de arvores, como a
BCube, nao sao descritas no trabalho e o @lculo da traoshacao em umaarvore
nao pode ser feito sob demanda, p que o gasto computacibpara a conversaoe
alto. A cada pequena mudarca na topologia ou no rumero dersélores, o0 algoritmo
de transformacao deve ser analisado novamente antes ddéicgy o algoritmo de po-
sicionamento, elevando o custo de uso do algoritmo. Para dmir a complexidade
e consequentemente o tempo de convergéncia do algoritm®,anitores supeem que
cada usuwario tem um conjunto de maquinas virtuais especas e que somente as
maquinas virtuais que fazem parte de um mesmo grupo podem g@municar, entao
todas as nmaquinas virtuais p sao previamente agregadasites do incio da aralise
do posicionamento, fazendo com que o algoritmo nao possaese&cutado em um
ambiente onde maquinas virtuais nao sao diferenciadasrpusiarios ou por grupo
de trabalho. O algoritmo proposto nessa dissertacao nasa a divisao em grupos
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para facilitar os @lculos do algoritmo, ao inwes disso eltenta localizar quais sao 0s
grupos de maquinas virtuais que mais trocam informacees

Bodik et al. [12] estudam o problema de posicionamento de nmaquinas Vigis
em centros de processamento de dados utilizando dois aspgdimultaneamente, a
in uéncia do posicionamento no uso do rucleo da rede, mett atraves da banda
utilizada no rucleo, e a minimizacao de falhas catastwas devidoa falta de energia
ektrica nas diferentes zonas do data center. Eles analsa tafego de umcluster de
testes, aumentando os dados de tafego adquiridos para alsc o tamanho do data
center. Nesse estudo eles concluem que existe uma coreglaoite entre algumas
maquinas virtuais. Tamkem observam que aps a remacaae 10% das arestas que
menos transportam tafego o grafo passa a ter alguns grupdsstintos de nmaquinas
virtuais que trocam uma quantidade maior de dados entre si. aBeados na pro-
priedade de K-cortes mnimd e fazendo trocas de postees das maquinas virtuais
dentro do data center eles propeem a minimizacao de umaxdao de tolerancia a
falhas e de tafego do rucleo. Trés heursticas variada do algoritmo sao propostas,
conseguindo reducao de at 60% do tafego do rucleo. Aralise do algoritmoe feita
somente para umcluster voltado para servcosweb de testes da Microsoft. Toda
a aralisee feita para topologias do tipoarvore e uma manea para implementar o
algoritmo em outros tipos de topologia naoe apresentadagm como s4ao feitas as
trocas de maquinas virtuais. Nao sao levados em considem@a os recursos de CPU e
menoria consumida pelas nmaquinas, na proposta as maquas © podem consumir
uma quantidade pe-determinada de recursos.

Nesta dissertacaoe apresentada uma proposta para posicamento de maquinas
virtuais em ambientes de data center atraves da criacaoadAlgoritmo de Posicio-
namento de Servcos (AP0S), sendo uma ampliacao da prop@presente no artigo
Online Tra c-aware Virtual Machine Placement in Data Center Networks [42].
A partir de uma modi cacao no algoritmo de clusterizeca proposto por Girvan-
Newman, o APoS localiza nmaquinas virtuais que trafegam uma gnde quantidade
de dados entre elas, agrupando-as em comunidades. Essasuoaiades devem ser
alocadasa partcoees determinadas pela topologia do datenter, aproveitando o uso
deareas com alta banda de conexao. A alocacaoe feita artir de heursticas de
empacotamento bin-packing).

O APoS se diferencia das outras propostas pois trata tanto déssi cacao das
maquinas virtuais em unidades que se comunicam intensantergquanto do correto
posicionamento dessas unidades, alocando-as nos seresldsicos corretamente,
de acordo com a capacidade de hospedar esse servco e mgando 0 impacto

Na matematica, o k-corte mnimo e um problema de otimiza cao combinabria que requer
encontrar um conjunto de arestas cuja remacao particionao grafo em k componentes conectados.
Estas arestas sao referidas como k-corte. O objetivoe eantrar o conjunto dessas arestas que
compee o k-corte com 0 menor peso.
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para o data center como um todo. Aem disso, para permitir o usem ambientes
com grandes mudarcas no padrao do tafego, o tempo de exeso do algoritmo
€ pequeno O su ciente para permitir 0 seu uso em ambientesmamais de 16.000
maquinas virtuais, conforme sela demostrado no Captub 6 de resultados.

A Tabela 2.1 mostra as principais caractersticas das diveas propostas de po-
sicionamento de maquinas virtuais em centros de processamto de dados. Os tra-
balhos, embora de diversasareas e tamkem abordando ousrproblemas, analisam
aspectos importantes para a operacao de centros de prazesento de dados, sempre
com a preocupacao de criar um ambiente mais e ciente e ecomcamente vavel.
O uso de algoritmos para posicionamento de servicos, sejsages de migracees de
maquinas virtuais que conttm cada um dos servcos indigualmente ou atrawes do
correto posicionamento de servicos que executam sobre uemvdor fsicoe impor-
tante pois ajuda na reduwcao do uso do rucleo da rede do datenter, melhorando
a troca de dados que trafegam pela rede, possibilitando o aemto do rumero de
servicos executando no data center ou adiando a necessidath ampliacao da ca-
pacidade de comunicacao do rucleo da rede de um data cente

No poximo captulo serm estudado o ambiente em que o alg@moe executado,
ou seja, o ambiente dos data centers.

15



Tabela 2.1: Comparacao das propostas de posicionamen® maquinas virtuais

)]

Propostas Recursos Escala Grupos | Metodos de @lculo do
das si- | de posicionamento
mulaees | VMs
Wood et al. | CPU e Mem. 35 VMs N-ao Arcabouwo para a migracao
(Sandpiper) de VMs
Ferreto et al. | CPU 264 jobs | Nao Heurstica para mi-
grar VMs em cresci-
mento/decrescimento
Meng et al. Tafego da rede | 68 VMs Sim Algoritmo para calcular me-
nor corte do grafo
Wang et al. | Interface de| 9k VMs Nao Consolidecao de VMs, nac
rede otimiza rucleo
Biran et al. CPU, Mem. e| 3k VMs Sim Heursticas de menor corte
Tafego de rede do grafo
Bodik et al. | Tafego de rede| ? Nao K-cortes com swap de
e Energia servcos por minimizecao de
uma funcao custo
Dias e Costa| CPU, Mem. e| 16k VMs | Nao Heurstica para encontrar e

(APOS)

Tafego de rede

empacotar comunidades d¢
VMs

1%
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Captulo 3

Arquiteturas de Data Center

Este captulo apresenta as principais caractersticas @ ambiente do data center.
Inicialmentee apresentada a topologia emarvore, a maissada segundo a literatura,
e em seguida sao apresentadas as novas topologias propastaliteratura, obser-
vando suas vantagens e desvantagens quantoa concenstecde tafego em enlaces.
Na segunda subsecao apresentam-se as ferramentas e oxsgmais utilizados em
data centers, como 0s servcos sao alocados e o porqué edeessidade de aproxi-
mar 0s servcos que sao executados em um data center, cormssvantagens e suas
desvantagens.

3.1 Topologias de redes de data center

Segundo a literatura, a topologia mais utilizada em centrae processamento de
dadose aarvore [21{28] com duas ou trés camadas. Nessa obggia representamos
os servidores ou um conjunto de servidores como folhas de @m@re onde cada
camada acima destae composta por comutadores. As ligaseentre as estruturas
daarvore simbolizam as ligacees fsicas entre os conadores de um data center. A
Figura 3.1 representa uma forma simples para se ligar semids em uma topologia
dearvore usando trés camadas.

Os servidores normalmente sao sicamente agrupados emks dentro de um
data center, sendo esses ligados a um mesmo comutador chay@el topo derack.

O comutador de topo deack representa a primeira camada daarvore. Na segunda
camada, denominada agregacao, temos comutadores queectaim os diversos co-
mutadores de topos deack, sendo normalmente a banda dos enlaces entre esses dois
comutadores mais elevada do que a ligacao entre um servidaum comutador, o que
permite uma comunicacao com maior banda no data center. Biwpologias dearvore
com trés camadas, temos uma terceira camada denominadalep, responsavel por
agregar o tafego de todos os comutadores da agregacao.

Em topologias com somente duas camadas nao existe a camagelaagregacao,
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sendo o rucleo o responsavel por ligar todos os comutadsree topo derack. Ao
subir naarvore a quantidade de enlaces e reduzida mas a b#a de cada ligacao
deve ser maior.

Nducleo

Core Camada 3

Agregacéao
Camada 2

Topo de Rack
Camada 1

Figura 3.1: Data center representado por umaarvore.

3.1.1 Arvore

Em topologias de arvore nao e possvel manter a capacid@ de comunicacao
plena entre todos os servidores devido a alguns fatores. Qu@amaiore a banda de
um enlace, mais caro sao 0s equipamentos necessarios @@sa ligacao. Tamkem
existe uma limitacao tecnobgica para a capacidade doslaces. Na escolha da im-
plementacao do data center fatores relacionados ao cusio a viabilidade ecnica
fazem com que seja necessria a diminucao da banda dodaemss entre os comu-
tadores de diferentes nveis. Assim a capacidade dispoelvpara a ligacao com as
camadas superiores nem sempre e igual a soma de todos emlajpge sao ligados
aquela camada.

A capacidade de transmissao nas camadas de agregacao audieo, apesar de
ser bastante elevada com nultiplos enlaces de at 10Gb#&/e menor do que a soma
da capacidade de comunicacao de todos os servidores, g¢ga, & todos os servidores
tentarem se comunicar atrawes da agregacao e/ou do rueb ao mesmo tempo eles nao
conseguirao atingir a velocidade maxima de comunicaboaEssa diferente capacidade
em cada camadae chamada de fator deversubscription

Topologias emarvore tém pontos fracos, sendo 0s pontosgortantes para esse
trabalho a falta de redundancia e a diminucao da banda aggada ao subir nas
camadas daarvore. Na raiz, chamada de rucleo da rede, a bandisponvel para
transportar dados entre os ramos daarvoree bem menor do quw total que pode
ser enviado pelos servidores. Em um caso onde todos os sereisl se comunicam
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com outros servidores ha congestionamento.

Usando a topologia da Figura 3.1 e de nindo que os enlaces sB01Gbit/s e
existem 16 servidores (folhas) nessa topologia, quatro agadores de camada 1 e
dois comutadores de camada 2, e um comutador de camada 3, pook calcular
guale a velocidade real que cada servidor tem disponvelgpa se comunicar.

Baseado nas informacees da Cisco [20], para calcular amfade Oversubscription
conseguimos determinar que: a camada 2 tem um fator de redacde 2 para 1 (2:1),
chegam dois enlaces e sai somente um enlace; e a camada 1 terfatonde reduwcao
de 4 para 1 (4:1), tem quatro servidores conectados a cada atexlor e somente um
enlace que leva a camada superior. Para calcular o total sam@s os dois valores,
chegando a um fator deOversubscriptionde 6:1 para toda aarvore.

Para calcular a banda disponvel, temos que cada servidoorsegue se comu-
nicar a 1Gbit/s com a camada acima, poem essa camada tem semte 1Gbit/s
de comunicacao com a pioxima camada, fazendo com que caskrvidor possa se
comunicar a 250Mbit/s. Ao analisar a topologia como um todo,sees 250Mbit/s
ao passar pela agregacao e o rucleo tém o seu valor dindoupela metade (2:1),
entao a banda disponvel para uma maquinae de 125Mbit/soito vezes menor que
a banda do enlace nas folhas.

Existem formas fceis de atenuar esses problemas na tomgpéode arvore. Ao
aumentar a velocidade dos enlaces das camadas mais altas, g@@mplo passando
de 1Gbit/s para 10Gbit/s, e possvel melhorar o fator deOversubscriptione a ve-
locidade total. Uma maior banda e multiplos caminhos para cwectar os servi-
dores tamkem sao possveis ao aumentar o rumero de enéscnas camadas mais
altas. Como exemplo, usando as indicacees do guia de ptogede data centers
da Cisco [20],e possvel criar uma topologia com um fatori Mbit/s, atrawes de
enlaces de 10Gbit/s no rucleo, com dois comutadores de ie@o com 32 portas de
10Gbit/s ligados a cada um dos 32 comutadores de topo dick, com capacidade
para 48 servidores, chegando a 1.536 computadores intedigs a 416Mbit/s. A
Figura 3.2 retirada do guia de projetos de data center [200i8tra essa montagem.
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Nucleo

Escala para 32 Comutadores de Nucleo
10Gb X 2 Uplinks por Comutador Tor (20Gb)
48 Servidores por Comutador ToR

48 X 32 = 1.536 Servidores
20Gb/48 = 416 Mb por Servidor
Razéo de Oversubscription = 2,4:1

-------- 10 Gigabit Ethernet
-------- Gigabit Ethernet

Figura 3.2: Projeto de data center. Adaptado de [20].

Existem diversas propostas com diferentes alternativas topologia de arvore
tradicional. Apesar de nao serem largamente implementades data center de
producao sao bastante difundidas na literatura e em magens experimentais. Exis-
tem quatro propostas que se destacam, sao elasfattree [21], VL2 [22], Por-
tLand [23], Bcube [25]. Descrevemos as caractersticassdas principais propostas
a sequir.

3.1.2 Fat-tree

Al-Fares et al. [21] propeem uma nova abordagem para a topologia dearvdeg-
tree [43]. Eles se baseiam no uso de comutadocesnmodity de custo mais baixo do
que os usados no rucleo das redes de data center. Eles pssp@m novo esquema
de ligacao que com o custo mais baixo consegue atingir umanba de bissecabigual
a de umaarvore comumente encontrada em centros de processato de dados. O
algoritmo desenvolvido para criar a topologia tem a capa@de de criar ambientes
mais conectados, com uma maior banda de bissecao, mas pasa precisa modi car
a topologia de rede, aumentando o rumero e o custo dos equipentos de rede.

A proposta consiste em aumentar o rumero de conexees imas e de comu-
tadores do data center de uma maneira econdmica. Para issofat-tree utiliza
commodity switchesou comutadores simples, que nao possuem recursos avapsad
de roteamento ou gerenciamentos robustos. Como o custo dbeamento representa
menos de 10% do custo da implementacao de um data center][4%sa topologiae

A banda de bissecao consiste no valor da banda entre doisgmentos de mesmo tamanho de
uma rede. Normalmente se referea segmentacao no pior casobtendo o menor valor possvel para
a banda na divisao da rede em dois segmentos.
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mais econdmica do que a implementacao de equipamentosismabustos no rucleo
da rede. A Figura 3.3, adaptada do artigo [21], ilustra a topaogia fat-tree.

Core Core Core Core Nucleo
Camada 3
“HE G| | B el | e e | e B 0o
| g9 gg i | g9 g9 i | g9 gg i | g9 gg i Camada 2
i I i I i I i I
| | | |
| FoR] [oml | | [oR] [Mom) | | [OR] [WoR] | | [oR) [em) | |OPC de Rack
| ‘ ‘ o ‘ ‘ o | ! Camada 1
| P P | I
| | | | |l |
0000 00 60600 6000
___________ I S | L - || .
Pod 1 Pod 2 Pod 3 Pod 4

Figura 3.3: Topologiafat-tree. Adaptado de [21].

A regra de formacao da topologia consiste em crippdsque sao um conjunto de
comutadores formados por duas camadas, a de borda e a de agr®g Na primeira
camada, os comutadores de borda usam metade das portas paacsnectar aos
servidores e a outra metade das portase usada para se ligamsacomutadores de
agregacao. Esta segunda metade das portas da camada deeggraoe conectada
aos comutadores do rucleo, uma ligacao para cada comutagdprecisando da metade
do rumero de portas em comutadores de rucleo. Entao, et@so mesmo rumero
de comutadores na camada de agregacao e na camada de bocday o limite do
rumero de servidores e o rumero dpodsde nidos pelo rumero de portas utilizadas
dos comutadores.

Essa topologia permite o uso de nmultiplos caminhos usandolaces com a mesma
banda. No entanto, apresenta restrcees quanto ao endeaenento dos servidores,
precisando de um algoritmo de roteamento so sticado, capae escolher entre os
multiplos caminhos disponveis e capaz de lidar com o end&amento xo, atrelado
ao posicionamento relativo de cada um dgsds na topologia. A migracao entre
servidores nessa topologia precisa de cuidados adicionaiedi cando os enderecos
das maquinas migradas, p que cada servidor precisa de unmaerecamento xo e
dependente da poscao na topologia.
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3.1.3 PortLand

Tentando melhorar a questao de roteamento e de enderecanioena fat-tree,
Nirajan et al. propeem o PortLand [23]. O Portland modi ca o enderecaméo e
0 roteamento emarvores de multicaminhos, como umaarvorfat-tree. Atraes da
criacao de um arcabouwco para controlar o enderecamenta resolucao de enderecos
e o roteamento na camada de enlace, o PortLand cria ferramastpara um maior
controle dos operadores do data center, garantindo que o engtamento IP de um
servidor ou de uma maquina virtual nao precise ser modi ¢ ao ser migrado.
Atrawes de algoritmos e protocolos e cientes, a proposta ethora a exibilidade,
permitindo uma melhor distribucao de enderecos IPs, paitindo uma escolha mais
|apida de rotas para uxos e uma tolerancia a falhas, recugrando-se rapidamente
de problemas que podem acontecer nos enlaces.

O PortLand baseia-se no roteamento utilizando enderecositdamada de enlace
do Ethernet, onde sao criados enderecos MACs virtuais para represanbds disposi-
tivos. Essa enderecamentoe feito por um controlador cerdlizado, capaz de receber
requiscees de traducao de enderecamento de todos asnponentes da rede. Como
esse servidor controla todos os enderecamentos, e pgstgarantir um ambiente sem
loops e com 0 uso de nultiplos caminhos.

Nessa solucao ao atingir um ponto crtico onde algum enlaala redee sobrecar-
regado, aunica forma de melhorar o desempenho da rede, senarrer a netodos
de engenharia de tafego, e ampliar a topologia atrawes a introducao de novos
equipamentos e de novos enlaces.

3.1.4 VL2

Baseados tamkem em arvores do tipofat-tree, Greenberget al. propeem o
VL2 [22]. A principal difererca em relacao afat-tree originale o enderecamento
e o roteamento de caminhos dentro do data center, que atrawla escolha balance-
ada dos enlaces que um pacote deve seguir consegue um meltravaitamento dos
recursos.

Atrawes de enderecos IPs diferenciados, uma faixa para esrvidores e uma outra
faixa para os equipamentos de encaminhamento da rede e umtadador central,
cada um dos servidorese associado a um endereco do comworade topo derack
ao qual o servidor esta conectado. Dessa forma o roteameetteito somente pelos
enderecos dos equipamentos de rede sendo o comutador detderack responsavel
por resolver o servidor correto quando os pacotes de dadosgdm. Como desvan-
tagem temos que o VL2 precisa de um controlador central parasmdver enderecos
e 0 empacotamento dos pacotes, para que os comutadores del@aonsigam enca-
minhar corretamente os pacotes aos servidores.
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Outra caracterstica da propostae o uso de comutadores oo enlaces de maior
capacidade na agregacao e no rucleo da rede, conseguintdber um desempenho
maior usando menos equipamentos de rede do que a propostgioal da fat-tree
e consequentemente conseguindo um roteamento com menorawao de caminhos.
Do mesmo modo que as topologias anteriores, nao existe ibigtade de otimizacao
se o data center contiver alguma poicao congestionadagpisando de ampliacao da
capacidade dos equipamentos para diminuir o congestionaroe

3.1.5 DCell

Guo et al. propeem a DCell [24], uma nova topologia baseada em reaarsende
sao criadas ®lulas de multiplos nveis. Nas @lulas dewveis mais baixos existem
n ligacees internas, feitas atraves de um comutador. O pximo nvele formado
por n + 1 elulas ligadas atraves de uma outra interface de redeedcada um dos
servidores. Para 0s pioximos nveis sao adicionadas ras/portas de rede e novas
e&lulas.

Deell; [0] P Rt P, _

~
- - ~

y Dcellp [4] N ’ N

Figura 3.4: Topologia DCell. Adaptado de [24].

A Figura 3.4 ilustra uma rede em que cada elula possui quatiservidores exis-
tindo, entao, cinco elulas interligadas. O rumero maxmo de maquinase de nido
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atrawes do rumero de portas que os servidores e os comutads podem ter. Com
seis servidores por elula, com trés nveis de e&lulas possvel criar um estrutura
para mais de trés milhees de servidores.

Com a topologia DCell tamkeme proposto um algoritmo de rotamento, onde
cada conexao entre elulase feita entre um servidor dedauma das elulas, sendo
o servidor responsavel por encaminhar o tafego. Como ors&dore responsavel por
rotear e por manter as tabelas de roteamento, alguma fatia ¢geocessamento de
cada um dos servidorese utilizada, diminuindo a capacidadle processamento total
do data center. Um netodo de enderecamento entre a camada delace e a camada
de rede (camada 2.5) foi criado para permitir o roteamento #a os servidores e
permitir multicast.

O autor mostra que a proposta tem duas vezes mais banda aggam relecao
a umaarvore tradicional de duas camadas. Poem, se o paair-tle tafego necessitar
de acesso a todas as naquinas, o rumero reduzido de corexgue saem de cada
@lula faz com que o desempenho seja reduzido. Como desagein temos que para
aumentar a capacidadee necessario, abm do aumento daimero de comutadores e
de enlaces, o aumento do rumero de placas de rede em cada um skrvidores.

3.1.6 BCube

Guo et al. posteriormente propuseram a BCube em [25]. Essa topologa f
desenhada especi camente para centros de processamentadddos baseados nos
servidores em contéineres, onde os data centers sao mioseem nodulos, somente
precisando de energia e conexao de rede para conectar ofwres ao data center.
No nvel mais baixo, BCubeg), a construcao consiste em ligar os servidores de
uma BCubeg a um comutador. No poximo nvel, BCube;, uma placa de redee
adicionada aos servidores que fazem parte do BCube e esaesrgerligados atrawes
de comutadores. Cada servidor de um BCupe ligado a um comutador diferente,
fazendo-se necesario comutadores. A Figura 4.5, adaptada da proposta [25],
ilustra a montagem da topologia proposta.

Segundo os autores, comparada com a DCell, a BCube nao temggks de
desempenho e fornece uma capacidade maior de rede. Se coadlaacom a topo-
logia de arvore fat-tree, a BCube apresenta melhor comunicacao de um com \arios
servidores ao mesmo tempo, aém de ser construdo com cot@adores simples.

Para escolher os caminhos, a BCube propee um protocolo delexacamento
(camada 2.5) e um novo protocolo de roteamento. Na camada ddaee e usado o
spanning treee para o enderecamento e o roteamento foi criado um endeastento
baseado na poscao na topologia, com o encaminhamento @eqte feito pelos ser-
vidores de modo semelhantea DCell e a camada de rede e bad®@&m enderecos
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IPs. No caso de congestionamento de enlaces nao existe pitisiside de otimizacao
se 0 data center tiver alguma porcao congestionada, preando de ampliacao da
capacidade dos equipamentos para diminuir o congestionante

Level 1

Figura 3.5: Topologia BCube. Adaptado de [25].

As principais caractersticas sobre as topologias apresadas sao exibidas na Ta-
bela 3.1. Nessa tabela temos os nomes das propostas, o tipoagmlogia utilizada,
a possibilidade de uso de multiplos caminhos para a conexentre dois servidores, o

tipo de enderecamento utilizado e o tipo de roteamento nesgrio para o encaminha-
mento correto de pacotes. Aralises mais profundas sao emradas na literatura,
como em [45], onde Coutet al. analisam a robustez das principais topologias de

data center.

Tabela 3.1: Comparacao das topologias de data center

Propostas | Topologia | Multiplos Enderecamento | Roteamento
caminho s

Arvore Arvore Nao IPs xos Roteadores

Fat-Tree Fat-tree Sim IPs xos Comutadores

Portland Fat-tree Sim MACSs Virtuais Comutadores + Contro-
lador centralizado

VL2 Fat-tree Sim IPs distintos Comutadores + Contro-
lador centralizado

DcCell Recursiva | Sim Camada 2.5 Servidores como roteado
res

Bcube Recursiva | Sim Camada 2.5 Servidores como roteado
res
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3.2 Ferramentas e servcos utilizados em data
centers

As ferramentas utilizadas nos data centers tém o objetivo daonitorar e con-
trolar, ajudando na administracao de grandes data center O controle de um data
center objetiva alcarcar as melhores taxas de uso de reasssem que haja algum
prejuzo para o que esh sendo executado nesse data cent&@u seja, ao controlar
um data center procura-se maximizar o rumero de processogeutados em um de-
terminado perodo gerando uma oportunidade de maiores gams econdmicos para
o provedor do servco. As principais ferramentas utilizadapara obter esse controle
sao apresentadas na Secao 3.2.1.

Os servcos executados sobre um data center sao 0os maiseidigs. Devido a
grande quantidade de data centers [14] ea sua natureza mda, naoe possvel
obter uma lista exaustiva de todos o0s seus usos e aplica&eAssim, na Secao 3.2.2
analisamos os principais servicos listados na literatura

3.2.1 Ferramentas

Algumas ferramentas ajudam a obter melhor retorno dos invéstentos feitos
em data centers. A virtualizacao, que permite o isolamentde servicos enquanto
executa diversas instancias em um mesnmardware e a principal das ferramentas
usadas em data centers comerciais para aumentar a produti@de dos mesmos. A
virtualizeacao, ao fazer a interface entre dardware e o software permite que as
maquinas virtuais sejam movidas entre diferentes servides. Esse processo, cha-
mado de migracao, e 0 que permite ao data center atender &mandas de proces-
samento exveis.

Virtualizacao

A virtualizacaoe uma tcnica que separa a aplicacao e sistema operacional do
hardware A virtualizacaoe composta por uma camada denominada pervisor, que
e um sistema operacional instalado diretamente sobrelardware com um software
espec co capaz de prover recursos computacionais a umantada superior. Nessa
camada superior estao as maquinas virtuais, que recebem r@cursos virtuais de
CPU, menvria, armazenamento de disco, interface de rede etms dispositivos de
entrada e sada do hipervisor, como ilustrado na Figura 3.6

Com a virtualizacao \arios sistemas operacionais poderndar simultaneamente
em um mesmo servidor, sem que esses sistemas tenham conleetonque estao
sendo executados sobre o mesinardware O hipervisor cria cada um dofardwares

26



virtuais isoladamente, dessa forma uma mnaquina virtual & consegue interferir
diretamente nos processos executados em outra maquinatwal.

O controle da distribucao dos recursose realizado pehlipervisor, o responsavel
pelo gerenciamento de recursos que cada rmaquina virtualceber e tamkem res-
ponsavel pela criacao, pelo desligamento e pela migio das maquinas virtuais. O
hipervisor pode alocar dinamicamente recursos para cadaguina virtual, aumen-
tando e diminuindo conforme necessrio.

O hipervisor Xen [13]e capaz de alocar dinamicamente recossde menoria e
CPU [46{48]. Outros recursos, como os de entrada e sadampodem ser contro-
lados diretamente, p que sao compartilhados entre todas nmaquinas virtuais e o
hipervisor.

Hardware

Figura 3.6: Diagrama de um ambiente virtualizado com hipeisor.

Ao usar o mesmo hipervisor em todos os servidores do seu datater existe
uma compatibilidade entre ohardwaresvirtuais criados, independente ddvardware
fsico em que esse servidor se encontra, sendo assim pessa transferéncia dessas
nmaquinas virtuais para outros servidores, gerando uma migcao. Essa migracao li-
bera recursos computacionais na origem e passa a usar rezsito destino, ajudando
a controlar e gerenciar o data center.

Migracees

A migracaoe uma funcionalidade que permite o ajuste do nsde recursos de
um data center. Atrawes delae possvel determinar o posiionamento de servcos e
aplicacees, conseguindo uma consolidecao dos servedoem que as caractersticas
do data center sao mais bem aproveitadas.
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A energia pode ser melhor distribuda ao alocar o mesmo vohe de processa-
mento a todos os servidores do data center, ou pode ser cotr@gla em um regiao
que tenha melhor disponibilidade. A temperatura de uma rego pode ser modi -
cada com o posicionamento de maquinas virtuais, se a regigcao estiver ruim em
uma regiao a carga dos servidores atingidos pode ser reiistda para diminuir a
produwcao de calor naarea afetada. Ao migrar todas as nagpas virtuais de um
servidor espec co a manutercao de areas do data centggode ser planejada sem
gue seja necessario interromper algum servco.

Aem das furcees descritas, a migracao de maquinas \tuais pode ser utilizada
para modi car aspectos dos dados trafegados na rede, esealto os locais onde o
tafego ocorre. O ato de migrar naquinas virtuais gera naede uma sobrecarga
momentanea, p que todo o contaudo da menoria deve ser ansportado de um
servidor para o outro. Essa sobrecarga pode ser julgada cdmeoe ca se a migracao
conseguir aliviar alguma sobrecarga importante ao data den, seja ela qual for.

A ideia kasica de migrar uma maquina virtuale copiar o estido atual da maquina
para a outra localidade [46]. O estado atual de uma nmaquina determinado pe-
los dados presentes na menoria dessa nmaquina virtual. Agsj para realizar uma
migracao, e preciso pausar brevemente a nmaquina virtduacopiar a menoria para a
outra localidade e continuar a execuwcao p na nova locdiade. Os dados de disco sao
disponibilizados atraves de um servidor de imagens, que esmpartilha por toda a
rede, possibilitando que todas as maquinas virtuais as asem.

Abm dessa sobrecarga, ao mudar o posicionamento de uma mig virtual que
se comunica intensamente com outras, podemos afetar a redgedlias maneiras:
positivamente, se o tafego trocado entre as maquinas fomelhor distribudo na
topologia; e negativamente, se o tafego passar por maisuggamentos para que a
comunicacao seja feita, podendo gerar congestionamentm data center.

Em data centers que, por algum motivo de escolha operacignaho trabalham
com virtualizacao, precisamos de nir 0 posicionamentoas servcos na topologia.
Atrawes da criecao de uma imagem do sistema operacionab cgservidore possvel
movimentar essa imagem para uma outra nmaquina hospedeiraEsse processo e
usado pelo sistema de busca da Microsft, o Bing [12]. Depende do tipo de
trabalho executado podemos escolher os locais de exeouda uma aplicacao ou
podemos escolher mover um servco executado em um local pautro. Nesses
casos, e possvel controlar o posicionamento das aplicaes de forma semelhante ao
gue acontece na migracao.
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3.2.2 Servcos

Naoe possvel obter uma lista exaustiva de todos os secas utilizados em cen-
tros de processamento de dados. Os data centers sao coatta$ por irumeras
organizecees distintas e usados para as mais diversasefas. Uma empresa que
precisa de grande volume de processamento de dados podedrusto atraves do
aluguel de espaco em um centro de processamento de dadospugem, ou na cons-
trucao do seu poprio centro de processamento de dados.oio essa necessidade
e varavel e intrnseca ao modelo de negcio da empresays servcos sao desconhe-
cidos e muitas vezes feitos sob encomenda especi camenta@uela furcao. No
entanto, e possvel classi @-los de acordo com algunsrgndes grupos a partir de
dados encontrados na literatura [5, 27, 28, 49, 50].

E possvel classi car os servcos de acordo com a nalidaddo processamento de
dados. Trés grandesareas sao comumente citadas como as ge bene ciam com
0 uso dos data centers, sao elas: grandes processamentodades brutos, como
sites de busca ouWBig data; processamentos complexos, com muitos dados e mui-
tas varaveis, usados principalmente naarea cient cg provimento de informacees
e processos de controle para clientes, como paginas de int#, bancos de dados
diversos e aplicativos voltados para o0 controle de processspec cos.

Big data

Existe uma grande tendéncia das empresas de acumular dados clientes. Com
0 barateamento do armazenamento de dados, tornou-se maitliassante guardar
dados referentesas mais diversas transacees e estatas do que Ita-las e descart-
las. Esses dados vém sendo processados cada vez mais paraajactersticas antes
invisveisas aralises sejam conhecidas [12, 49, 51].

As ferramentas que processam grandes quantidades de dadescisam usar o
paralelismo para conseguir lidar com toda a informacao eom espaco curto de
tempo. Para lidar com grandes massas de dados mantendo o cus&ixo sao ne-
cessrias ferramentas espec cas. Uma das mais comuns parabalhar com grandes
volumes de dadose o Hadoop [51{53]. O Hadoop foi desenvolvjkra ser utilizado
com uma quantidade elevada de servidores de baixa con atidde, sendo assim o
Hadoope um software para computacao distribuda de modaonavel e escabhvel.

Abm dos mecanismos para garantir a redundancia e a con dlllade dos dados,
existe um mecanismo para executar aplicacees em paraledoMapReduce. O Ma-
pReducee usado para processar grandes quantidades de dagmdendo ser usado
para encontrar padrees, criar um ordenamento de itens, disar logs de acesso
weh construir indexacao de paginas daweh aprendizado de rmaquinas, entre ou-
tros [51, 53, 54]. O MapReduce consiste basicamente em duapa&s. A primeira,
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chamada demap, e responsavel por pegar os dados brutos e retirar alguman-i
formacao desses dados. Essa etapa pode ser distribuda acordo com a possibili-
dade da divisao dos dados de entrada. Se existem muitos dadoeles podem ser
divididos em n partes, entao podemos usar naquinas para essa etapa. Na se-
gunda fase, chamada deeduce os dados classi cados pela faseap sao lidos por
um rumero pe-determinado de maquinas que agrupam essemdos, enviando-0s ao
nalizar o processamento para uma nmaquina responsavel pagrupar os dados, que
tem o resultado nal, como ilustrado na Figura 3.7.

Reduce

Dados
de .

entrada

Figura 3.7: Fluxo de dados no modelo MapReduce.

Computacao cientca

A ciéncia sempre precisou recorrer a simulacees para seguir testar as suas
teorias ou para conseguir coletar todos os dados de um expemto de forma apida
e barata. Quando a complexidade das simulecees cienas aumenta, o tempo de
execwcao tamkem aumenta. Para melhorar o tempo de exexrap a programacao
distribuda pode ser utilizada.

Modelos de programeacao distribuda como o MPI (MessageaBsing Interface), o
OpenMP (Open Multi-Processing), o CUDA (Compute Uni ed Devie Architecture)
e 0 PVM (Parallel Virtual Machine) permitem que o problema sejalividido em
nultiplas partes, que durante o processo de convergéncgo resultado troquem
informeacees e sinalizacees, permitindo que umunice@sultado seja encontrado, sem
gue haja grandes perdas de e ciéncia [5, 50, 55].

O MPle um conjunto de rotinas para trocas de mensagens em arahtes de
menoria distribuda. Elee usado como netodo para que caputadores interliga-
dos por meio de uma rede de dados executem um programa esqpaoa utilizar
processamento paralelo [55].
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O OpenMPe uma interface de programacao que permite o des®lvimento de
aplicacees com processamento paralelo atraves da especao de pontos do @digo
onde o processamento pode ocorrer dessa forma [55].

O CUDAe uma linguagem de programacao que permite o uso dosogessadores
da placa de vdeo (GPU, formada por \arios processadores eparalelo) para a
execwcao de @lculos [55].

O PVMe um conjunto de rotinas para trocas de mensagens que ftiona de
maneira similar ao MPI [55].

Segundo Bakeret al. [56], existem grandes partes da ciéncia que usam a com-
putacao distribuda, destacando-se as simulacees dendbmenos que nao podem ser
medidos atraes de experimentos fsicos, processameimte dados de experimentos ci-
ent cos, as aplicacees biomedicas (como a identi caao de dindmicas das protenas,
biocatlise, qumica quéntica relativstica de actindeos), aplicacees de projeto vir-
tual de materiais e aplicacees de modelagens climaticgiobais sao alguns exemplos
do uso da computacao cient ca. Ainda podem ser bene ciaos renderizacoes de
imagens e @lculos diversos, como a determinacao do oede geracao de energia
ektrica atrawes de modelos computacionais [55].

Como exemplo de uso cient co podemos citar os experimerstgealizados pelo
LHC (Large Hadron Collider ou grande colisor de hadrons), opado pela Orga-
nizacao Europeia para a Pesquisa Nuclear (CERN). Experim@s realizados por
esse acelerador de partculas sao usados para obter dadobre colisees de feixes
de partculas, tentando explicar a origem da massa das parilas elementares, en-
contrar outras dimensees do espaco, entre outros miges relacionadosa maeria.
Durante a execwcao dos testes, uma quantidade gigantestadados sao gerados e
precisam ser processados e armazenados. Os sensores do Li@gen torno de 15
Gigabytes por segundo de informacao, chegando a coletarRetabytes de dados por
ano. Durante o funcionamento o CERN p foram produzidos e arazenados mais de
100 Petabytes de dados, sendo que 75 Petabytes foram gerastoaente pelo LHC.
Para coletar e armazenar essa grande quantidade de dadas g®ados data centers
com unidades de armazenamentos roloticas que guardam unrargle parte desses
dados em tas magreticas. Aem disso, esses dados precisa®ar compartilhados
para mais de 34 pases que fazem pesquisas em parceria conE®RE [57, 58].

Distribucao de contaido

A distribucao de contaidoe a tarefa mais visvel paraos usuarios da Internet.
Existem \arias formas para se obter contaudo, sendo elasvetlidas em duas grandes
categorias, a arquitetura de cliente-servidor e a arquiteta distribuda.

Para entender o contaudo distribudo atraves da arquitdura de cliente-servidor
podemos usar a arquitetura atual dos sites da Internet. Todo site precisa estar
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hospedado em algum local, e esse local precisa ser capaz dedar as demandas
espec cas de cadasite. Raginas eshticas, com pouca interatividade e que nao
recebem muitas visitas por dia nao precisam de muitos resos computacionais.
As mginas com conteudos dinamicos, que precisam de bamscde dados, que de-
vem executar algum processamento de acordo com os pedidos wkarios ou que
enviam uma grande quantidade de informacees precisam deai infraestrutura ro-
busta para suportar todas as requiscees dos ustarios.ugnto maior o rumero de
usLarios simultaneos maior a necessidade de processat@nde banda para entregar
0 contaudo desejadol[5, 59, 60].

Linguagens como JavaScript, PHP, Python podem processar asdpdos dos cli-
entes nos servidores. Quando um desses servicos e usado o rumero muito
grande de pessoas, e necessario um grande poder de promessto do lado dos
servidores. Esses aplicativos devem ser implementados em ambiente em que
seja possvel um alto volume de processamento de requesEs, ou Seja, 0S centros
de processamento de dados. Como exemplos de aplicacoes ripecessitam ser im-
plementadas em data centers encontram-se as aplicaco@swEb 2.0 com muitos
clientes simultaneos [61], aplicacees que disponibdim dados, como vdeos, rmusicas
ou imagens e aplicacees colaborativas, onde mais de umadsuprecisa ter acesso
a informacao ea possibilidade de alterar o seu conteud [60].

Uma nova maneira de compartilhar conteudo baseado em uma aitptura dis-
tribuda vem sendo desenvolvida por Jacobsoet al. Atrawes da Information-centric
networking (ICN), ou rede baseada em informacoees, que c@t8 em um nNovo meio
para compartilhar informacees atrawes da Internet. A poposta muda a forma de
obter uma informacao, ao inwes do requerente da infornc&o estabelecer uma co-
nexao direta com umunico servidor que conem essa infoamao, o requerente pede
somente a informacao que ele deseja, deixando o onde e cqa@ o sistema de
roteamento da ICN [62, 63].

A ICN identi ca a informacao atrawes do nome do conteudoe da colecao que esse
contaudo faz parte. Com essas informacoees todos os disfiiwos que acessam uma
mesma colecao tem 0s seus arquivos sincronizados em umea loportuna. Essas
informacees, junto com as informacees de outras cotges, sao armazenadas em um
"grafo social", que conem todos os dispositivos e as suasspectivas colecoes. [63]

Requiscees dos usiwarios sao feitas atrawes de pacetde interesse contendo um
pre xo do nome e da colecao, identi cando o contaudo degmdo. O roteador do
contaudo da ICN quee responsavel por localizar e entregaa informacao para o re-
guerente, criando as ligacees necessrias para a transsgao do dado e armazenando
um @pia em cache da informacao coletada.

O captulo a seguir apresenta a de ncao do problema que tratado pelo algo-
ritmo de posicionamento APoS.
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Captulo 4

Posicionamento de Servcos em
Data Centers

O entendimento do problema de posicionamento de servcegssencial para pro-
duzir uma solucao de posicionamento de nmaquinas virtugsique traga benefciosa
rede do data center. Neste captulo, na Secao 4.1, e exdn o problema de posi-
cionamento de servcos e as suas peculiaridades baseadus estudos exibidos no
Captulo 2 e no Captulo 3. Depois de entender o problema,aSecao 4.2 sao descri-
tos os recursos utilizados na resolucao dos problemasanados. As ferramentas
utilizadas para ajudar a chegar ao resultado sao apresadda e 0s conceitos mais
importantes relacionadosa proposta sao explicitados.

4.1 O problema de posicionamento de servcos

Como dito anteriormente, o problema consiste em encontrar@scao correta
para 0os servcos executados em um data center. O posiciorarto de servcos
nesta dissertacao consiste em identi car as magquinasnuais que trocam uma maior
gquantidade de dados entre si do que com outras nmaquinas wdis do mesmo data
center. Ao agrupar essas nmaquinas conseguimos manter umafeego intenso dentro
desse grupo, sendo esse maior do que o tafego trocado conmaguinas virtuais
fora desse grupo. Ou seja, uroluster de maquinas virtuais e formado quando o
tafego dentro deste clustere maior do que o tafego queas deste cluster. Aps a
identi cacao dos clusters,e necessaria a alocacacedtes em servidores de forma que a
localizacao desses clusters bene cie a topologia como tgdo. Esse posicionamento
objetiva redistribuir o tafego que antes passava pelo rtieo da rede para as bordas
da rede, diminuindo a ocorréncia de enlaces congestionatho rucleo.

O problema de identi car os grupos de maquinas virtuais e aka-las de forma a
evitar o congestionamento dos enlaces do rucleo baseadmente na troca de dados
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e em partcees onde as nmaquinas sao ligadase NP-CompudB4, 36], nao podendo
ter a sua resposta encontrada em tempo polinomial. Dessenfiai; ao tentar melhorar
o resultado incluindo mais varaveis de entrada, como ergia ou tolerancia a falhas,
0 problema se torna mais complexo.

Tendo em vista a di culdade de determinar o posicionamentatimo de servcos,
esse trabalho se concentra em procurar o posicionamento devsos em um data
center levando em consideracao quatro varaveis: 0 pregsamento que uma deter-
minada maquina virtual precisa para executar um servcoa quantidade de menoria
exigida pelo servco e pelo sistema operacional hospeddilesse servico, a topologia
do data center, e a matriz de tafego do data center.

Usando essas quatro varaveis o algoritmo de posicionamenfAPoS determina
uma arrumacao para as nmaquinas virtuais em que a troca deformacees entre
essas maqguinas seja concentrada a umaarea predetermirado data center, onde a
banda de comunicacao disponvele bene ciada por pass@or menos comutadores,
diminuindo a utilizacao dos enlaces da camada de rucleagregacao do data center.

O algoritmo funciona agrupando maquinas virtuais que troem uma elevada
guantidade de informacees em uma janela de tempo. Aps oragamento, essas
maquinas sao designadas a servidores fsicos que ténpaeidade de comportar as
suas demandas de processamento e de menoria, de uma formagem o tafego
trocado entre essas naquinas virtuais seja concentrado erma regiao prede nida
do data center. Essa aralisee feita pela matriz de tafeg do data center, quee o
guanto cada maquina virtual e, consequentemente, cada Sep precisa se comunicar
com algum servco relacionado para funcionar corretament

Para conseguir concentrar o tafego do data center, aultha varavele a topologia
do data center. E preciso localizar e mapear as zonas do data center que pessu
um elevado grau de comunicacao. Foi desenvolvida uma s@lo, apresentada na
Secao 4.2.3, para encontrar essasareas com alta taxa dencnicacao nas topologias
mais discutidas na literatura.

4.2 Recursos usados para desenvolver a solwcao

A solucao proposta interpreta os dados da matriz de tafgo do data center, de
consumo de CPU e menoria e a topologia do data center. Paragmurar os padrees
gue consigam relacionar maquinas virtuais com demandas tiego comuns e alo@-
las aos locais espec cos, 0 algoritmo precisa do auxlide algumas ferramentas.
Essas ferramentas serao descritas na Secao 4.2.1.
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42.1 Comunidades

Uma comunidade e um grupo de ros que sao intensamente retatados, mais
relacionados entre si do que com 0s seus vizinhos externos. alie ncao formal,
segundo Porteret al. [64]: \uma comunidade consiste em um grupo de ros que sao
relativamente densamente conectados entre si mas esparsat@ conectados a outros
grupos na rede". A Figura 4.1 representa um grafo com as conuedes existentes
reaktadas.

\arios algoritmos sao propostos na literatura [64{69], @@ um aplicado a uma
area distinta.

Figura 4.1: Exemplo de grafo com comunidades identi cadas.

Porter et al. [64] zeram um levantamento identi cando os principais algritmos
existentes para a deteacao de comunidades. Algumas areses destacam, como 0S
nmetodos tradicionais baseados erk-means algoritmo de Kernigham-Lin, baseados
em centralidade (Girvan-Newman)Kk-clique percolation otimizacao modular e par-
ticionamento espectral. A seguir apresenta-se as principacaractersticas desses
metodos.

K-meanse uma das tcnicas mais simples para resolver o problema deteacao
de clusters Consiste em inicialmente escolher o rumer& de centoides. Esses
centoides de nem a quecluster os ros mais poximos pertencem. A partir dos ros
de umcluster previamente de nido sao calculados novas poscees pasacentoides
e uma nova iteracaoe feita para de nir a que centoide cda ro pertence. Atrawes
de passos sucessivos 0s centoides sao movidos at questhar divisao possvel seja
encontrada. Essa divisaoe encontrada quando os centigis nao se movem mais em
iteracoes sucessivas [70].

A proposta Kernigham-Lin baseia-se em maximizar uma fuao~-Q que est re-
lacionada ao rumero de arestas dentro de cada grupo de rosne o rumero de ros
de outros grupos. O algoritmo funciona recursivamente, ada chamada aumenta
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o0 rumero de comunidades ak que o rumero nal de comunidags desejado seja en-
contrado. O resultado deste nmetodo depende fortemente daa®lha das primeiras
partcoees [64].

O netodo de centralidade de \ertices, proposto por Mich& Girvan e Mark
Newman, usa o conceito de centralidade de arestas. Uma aregmtum alto valor
de centralidade se passam por ela muitos menores caminhdseesos ros que fazem
parte do grafo, com isso, as arestas que apresentam valorkkgsade centralidade
sao0 usadas para a comunicacao entre comunidades. Ao reencessas arestas do
grafo a tendénciae que os ros que restaram formem comuaides desconexas. A
cada remacao de arestas o valor da centralidade de cadastaedeve ser recalculado,
porque ao remover uma aresta outra aresta podes ter o valde centralidade aumen-
tado. Essee um algoritmo de divisao para detectar comurades, desconstruindo o
grafo at que pedacos menores isolados sejam formados|.[67

Alguns algoritmos usam a ideia de k-clique, que consiste em wonjunto de
\ertices em um grafo que tem todas as ligacees feitas, ogja um subgrafo completo.
Como uma comunidade tem caractersticas de conter \ariapequenas k-cliques, o
algoritmo funciona localizando e agrupando as k-cliqueoypimas [67].

A modularizacaoe uma medida de divisao de redes em nolds. Redes com alta
modularidade possuem conexees densas entre 0s ros quenfiagarte do nodulo e
dispersas com outros nodulos. Essa propriedade pode seitiz&ida para encontrar
comunidades ao analisar todos os conjuntos de ros procudanaltos valores de
modularidade. Como essa buscae muito custosa de ser feitarg todos os 10s,
heursticas foram criadas utilizando esse netodo e outssferramentas para conseguir
analisar grandes redes [65, 66].

O particionamento espectral, um tipo de modularizacao,onsiste em analisar a
matriz de adjacéncias da rede, retirando propriedades deuwslaplaciano. O netodo
mais simples inicialmente divide a rede em duas componengaplica a matriz la-
placiana, procurando o segundo elemento com maior valor. sEselemento ao ser
retirado divide a rede. Ao repetir esse processo \arias comdades podem ser
encontradas. Como vantagem, esse netodo pode ser execotatk forma para-
lela. Como desvantagem se as partcees iniciais nao forescolhidas em tamanho
e rumero corretos a solucao pode ser trivial, formando omnidades com umunico
elemento [68].

Esses algoritmos foram estudados para tentar achar um quelhog se adequasse
ao problema. O algoritmo deveria ser apido 0 su ciente par ser executado em
poucos minutos, capaz de achar comunidades em grafos deld® mil ros e facil-
mente apliavel a alculos sobre a matriz de tafego. O mmero de comunidades
nao deve ser conhecido no incio do algoritmo, permitindambientes com grandes
variedades de tamanho de comunidades. Outra limitacaogue as comunidades nao
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deveriam ter tamanho de nido, podendo conter somente um ehento a ae todos
os elementos do conjunto.

Ao aplicar essas restrcoes, descartamos algoritmos cooi§-means pois precisa
de um tamanho inicial de comunidades, o Kernigham-Lin por ecisar de um ponto
de parada para o rumero de comunidades e por estar fortemerdtrelado a escolha
inicial das partcees. O netodo de particionamento esptrale prejudicado por nao
se ter o conhecimento do rumero e dos tamanhos das par&s entao nao deve ser
usado.

Algoritmos de modularizacao procuram minimizar furce® de custo. Esse tipo
de algoritmoe complexo e nao escala para nultiplos rosatilmente. O algoritmo
gue melhor se adequou ao nosso caso foi o algoritmo por cditteale de \ertices,
proposto por Girvan e Newman.

O algoritmo foi escolhido principalmente pela forma como dgoritmoe execu-
tado, podendo ser facilmente implementado em redes que eg@ntam os padrees
de comunicecao em data centers. Como desvantagem existeempo computacio-
nal elevado para a execuwcao do algoritmo, principalmentea fase em que todos os
menores caminhos devem ser calculados. Para otimizar o atpoo permitindo a
sua execwcao em tempos menores, foi feita uma modi cacgue sela descrita em
detalhes na Secao 5.3.1.

4.2.2 Grafos

A matriz de tafego pode ser usada para modelar a rede como grafo. Cada um
dos \ertices representa um endereco, sendo este ocupadw pma nmaquina virtual
com um ou mais servcos sendo executados. Cada uma das aesepresenta uma
transferéncia de dados entre duas naquinas virtuais, regsentado o total de dados
trafegados nas duas direcees de um enlade.importante ressaltar que nesse grafo
nenhuma parte da topologiae representada.

O grafo construdo e completo, ou seja, cada um dos \erties e conectado a
todos os outros, existindo todas as arestas possveis. Emmulata center, todos os
computadores tém 0sS recursos necessrios para se comamaom todos 0s outros,
formando um grafo completo. A quantidade de dados trocadostee as maquinas
virtuais e representada por um peso em cada aresta. Se um emato nao enviou
pacotes para outro endereco o0 peso da arestae zero, e quambaior a troca de
dados, tanto envio quanto recebimento, maior 0 peso de umasta.

Uma matriz de tafego pode conter muitos valores baixos emleeao aos outros
ou valores nulos, tornando a aralise mais fcil ao descant dados abaixo de um
limite. O @lculo desse limite sela melhor analisado no G#ulo 5. Para ilustrar a
montagem desse grafo, mostramos a matriz de entrada na Fig4.2 e a geracao do
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grafo correspondente na Figura 4.3. Elementos com valor aula matriz de tafego
sao transformados em arestas com peso nulo, que nao spr@sentadas no grafo.
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Figura 4.2: Matriz de tafego ctcia.
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Figura 4.3: Grafo gerado a partir da matriz de tafego.

Usando ferramentas aplicadas ao estudo de grafose possemalisar diversos
aspectos da interacao entre as nmaquinas virtuais tais om: menores caminhos,
centralidade, caminhos distintos, caminhos unicos, ergroutros. Uma medida im-
portante que os grafos permitem realizare a deteccao d®munidades usando o
metodo de k-clique ou o Girvan-Newman [64, 70].

4.2.3 Particionamento da topologia

O particionamento da topologia e essencial para a e ciér do algoritmo de
posicionamento. Particionar a topologia signi ca escolhas regiees do data center
em que a comunicacao ser feita de maneira a reduzir o use dutrasareas do data
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center. Signi ca escolher os servidores que devem ser méllos em conjunto para
gue os dados que trafegam entre as maquinas virtuais posicadas nesses servidores
consigam usufruir de uma alta banda para troca de dados.

Ao dividir todo o data center em regiees e alocar as comunidadde naquinas
virtuais a essas divisees, 0 objetivoe diminuir a comuracao entre essas regiees. Em
uma divisao correta do data center, 0s meios de comunigecentre as partcees serao
feitos somente pelas camadas mais altas da rede, a camadaudten e da agregacao
em topologias baseadas emarvores por exemplo. A divisdxjetiva minimizar o0 uso
de enlaces em que existe um gargalo de capacidade de transadsde dados.

Ao colocar dentro de uma mesma partcao uma comunidade queafega mui-
tos dados internamente, conseguimos que grande parte dafégo permaneca nessa
comunidade, nao deixando a partcao. Como consequénanenos dados precisam
trafegar nas camadas mais altas do data center.

Cada topologia apresenta a sua peculiaridade na hora da digb em partcees.
As mais hceis de dividir, as topologias baseadas emarvor&m divisees naturais,
baseadas na sua divisao por nveis. Em umaarvore, as ragacoees de cada nvel de
cada elemento podem ser consideradas partcees, indegete de quantos elementos
existem por nvel. A Figura 4.4 mostra umaarvore com partcionamento a partir
do seu segundo nvel, a camada 2.

Nucleo
Camada 3

Core

A\gregagéo

qamada 2

|

To(iao de Rack

amada 1

Figura 4.4: Exemplo de divisao de uma topologia emarvore.

Em topologias formadas por recursao, como a DCell e a BCulaegdivisao sea
diferente. Devidoa regra de formacao dessas topologjasiadas por nveis, a divisao
pode ocorrer na mudarca de nvel. Por exemplo, uma elulae nvel mais baixo,
DCellp, e uma boa divisao para o algoritmo, mas essa divisao posky feita mais
acima na recursao, entre os DCellO BCube segue o mesmo princpio.
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A Figura 4.5 mostra um exemplo de divisao da topologia BCulm®m 2 nveis.
Como dito, a topologia foi particionada no nvel mais baixpagrupando os servidores
gque estao ligados a um mesmo comutador.

Como o APoS nao diferencia os enlaces utilizados para a coroarao ou equi-
pamentose possvel simpli car as ligacoees entre as ptrees ao agrupar os links que
interligam as partcees. Os algoritmos de roteamento Uizados pelos DCell e pelo
BCube propeem que o tafego seja distribudo entre todoss equipamentos, usando
toda a topologia para entregar os dados, sem privilegiar alg enlace. Com isso, ao
estabelecer uma ligacao virtual entre as partcoes foada pelos enlaces que ligam os
servidores aos comutadores do nvel superior,e possiveimpli car a determinacao
de partcees pelo APoS, transformando o BCube e tamkem o @ em umaarvore
de um nvel.

Level 1

|—____ e | r____ - -/ r____ e | |—____ e |
Level 0 Level 0 Level 0 Level 0

Particdao 1 Particao 2 Particdao 3 Particdo 4

Figura 4.5: Exemplo de divisao de uma topologia BCube.

Outra abordagem para a divisao em partcoees da topologi@hando mais para o
modo de operacao de um data center,e procurar quais se®reaquinas ligadas dire-
tamente a um mesmo comutador. Essas maquinas tém dispweal a banda nmaxima
possvel para trocar dados, nao ocasionando gargalos emtras nmaquinas ao trans-
ferir uma grande quantidade de dados para outras maquinagtuais. Em topologias
baseadas em arvore seria como escolher todos os servidop@s se encontram em
um mesmorack e ligados ao mesmo comutador de topo dack.

Para escolher de forma mais precisa a localizacao das nmwps virtuaise possvel
fazer divisees sucessivas da topologia: uma primeira eg@o do algoritmo com uma
divisao das rami cacees da parte mais central da topol@y depois uma segunda
execwcao em paralelo dividindo novamente as porcees tigpologia e alocando so-
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mente as maquinas virtuais que foram selecionadas na priredivisao. Esses passos
podem ser seguidos ae o nvel de unmack, onde os servidores que melhor alocam
aquelas maquinas virtuais serao selecionados. Cada ek@&® em uma subdivisao
otimiza o uso dos enlaces em que houve essa divisao.

A Figura 4.6 exempli ca a subdivisao de uma topologia de&ore para a execwcao
do algoritmo em mais de uma rodada, ressaltando que a partia degunda divisaoe
possvel a execucao em paralelo do algoritmo, reduzinddempo de convergéncia dos
dados. Nesse caso os dados de maquinas virtuais e topologiascada divisao podem
ser tratados independentemente pois a escolha de local derde uma subdivisao
n4ao ia in uenciar no tafego entre as divisees inicias.

Core Nucleo
\ Camada 3
Agregacéao
Agg Camada 2

Figura 4.6: Subdivisao da topologia.

4.2.4 Empacotamento

Para alocar corretamente as comunidades encontradas pellgoaitmo nas
partcees de nidas precisa-se de um netodo de empacotamto. O data center de-
ne um cerario onde as partcees nao necessariamenteggoem o mesmo tamanho
e cada comunidade encontrada tém parametros distintos deo de CPU, menoria
e comunicacao de rede. Empacotar itens com tamanhos valis em recipientes de
tamanhos distintos, e um problema conhecido combin packing O problema de
bin packinge complexo do tipo NP-completo [71{74], sendo difcil enadrar a sua
solucaootima.

Para resolver o problema de empacotamento deve-se usar kB&oas para a
alocacao das comunidades de nmaquinas virtuaisas partes de servidores. Alguns
algoritmos baseados em heursticas sao usados e estudad@ literatura, sendo de-
nidos como 0s mais velozes e os mais capazes de produzir uolecao poxima da
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otima em todos os casos. Algoritmos como ost-t , best-t eworst-t sao0 0os mais
usados em problemas desse tipo [72].

Esses algoritmos recursivos se baseiam na ideia de criarasgpara a deter-
minacao da distribucao do posicionamento dos itens Boseus recipientes. Os
metodos necessitam que o algoritmo seja executado em temygal, ou seja, cada
comunidade encontrada deve ser imediatamente alocada em eonjunto de servido-
res, por isso foram usados somente algoritmos-line de alocacao. Cada algoritmo
funciona da seguinte maneira:

O rst-t analisa os itens nha ordem em que estao disponveis, tenti@nalo@-
los no primeiro recipiente disponvel. Se nao for encomitlo um recipiente que
0 acomode, um novo recipiente ser utilizado.

O best- t analisa os itens na ordem em que estao disponveis, tentealo@-los
no recipiente mais cheio que ainda possui espaco para o italnocado. Se nao
for encontrado um recipiente que o acomode, um novo recigieser utilizado.

O worst-t analisa os itens na ordem em que estao disponveis, tentealo@-
los no recipiente mais vazio. Se nao for encontrado um reeige que 0 aco-
mode, um novo recipiente se. utilizado.

Para ilustrar as difererncas entre as heursticas dein packing a Figura 4.7 mostra
o estado inicial de uma distribucao de itens e 0 estado hae aps a aplicacao dos
trés algoritmos de empacotamento, sendo eles respectiemte o rst-t , best-t e
worst-t .

A difererca entre os trés algoritmose somente na hora daeolha de onde alocar
uma comunidade nas partcees de servidores. Bt-t aloca na primeira disponvel,
0 best-t na mais ocupada e avorst-t na menos ocupada, com isso temos carac-
tersticas distintas no resultado nal das alocacees. Bh uma aralise epida podemos
dizerque orst-t e obest-t tendem a alocar as comunidades em algumas partcees,
nas primeiras norst-t e nas mais cheias nbest-t. O worst-t tende a distribuir
melhor as comunidades entre todas as partcoees.
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Carga First-Fit

Best-Fit Worst-Fit

Figura 4.7: Algoritmos debin packing

Neste captulo foi introduzido o problema de posicionament de servcos em
data center e apresentadas as ferramentas utilizadas panaxgiar na resolucao do
problema. No pioximo captulo sela apresentado o algorino desenvolvido para
tratar o problema de posicionamento de naquinas virtuaisme data centers, o AP0S,
com detalhes de sua implementecao.
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Captulo 5

Algoritmo de Posicionamento de
Servcos

Neste captuloe apresentado o Algoritmo de Posicionamentde Servcos pro-
posto, 0 APoS. O APoSe um algoritmo de posicionamento de maqas virtuais em
centros de processamento de dados baseado na aralise @bego trocado entre os
servicos, posicionando-os de forma a diminuir o uso do neo da rede. Para isso, 0
APOS usa a estrakgia de analisar as nmaquinas virtuais quergcisam trocar dados
frequentemente, as agrupa e as posiciona no data center denfm que o uxo de
informacees entre essas maquinas inter ra menos inteasmente nos uxos de outras
maquinas virtuais.

O algoritmo tenta agregar maquinas virtuais que trocam muos dados frequen-
temente e as posiciona em uma regiao concentrada do datateeronde o tafego
nao precisam passar por muitos enlaces e comutadoresnuiuindo o tafego total
gue precisa circular pelo rucleo da rede.

O algoritmoe dividido em quatro etapas: a aquiscao de dhps, particionamento
dos servicos, clusterizacao de maquinas virtuais e s de dados.

Um uxograma da execwcao do algoritmo de posicionamento aé&rvcose exi-
bido na Figura 5.1. Este uxograma objetiva um melhor entenchento dos passos
do algoritmo, dessa forma, e dividido em etapas de acordoroca descrcao do al-
goritmo neste captulo. Para iniciar o processo, sao nesarias quatro informacees:
a topologia do data center, os dados de CPU e menvoria dos sdores, a matriz
de tafego das naquinas virtuais e os dados de CPU e menwaridas maquinas vir-
tuais. Com esses dados, sao de nidas na segunda parte dordigno as partcoees
de servidores. A terceira parte do algoritmo forma as comuades de maquinas
virtuais, alocado-as aos servidores contidos nas pades. A quarta parte naliza o
algoritmo, produzindo a sada de dados.
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Figura 5.1:. Fluxograma de execwao do APOS.
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5.1 Aquistao de dados

A aquiscao de dadose a etapa responsavel por obter as didas de tafego que
uem entre as maquinas do centro de processamento de dadoslger dados da to-
pologia em que os servidores sao ligados. O objetivo da agao de dadose montar
uma matriz de tafego que seja capaz de mostrar quale a sirao da transferéncia
de dados entre os computadores do data center e montar umaresgntacao da to-
pologia em que seja possvel analisar as regiees que pessdiferercas na banda de
transferéncia de dados.

Montar a matriz de tafego signi ca contabilizar quantosbits de dados cada en-
dereco IP enviou para outro endereco IP em um durante um detminado perodo.
Como um data center pode chegar a ter dezenas de milhares dwideres interli-
gados e cada um deles com algumas nmaquinas virtuais com IRstiitos, temos um
rumero elevado de pontos a serem sondados. Adquirir corretante esses dados e
enva-los a um computador para concentrar e posteriormeatanalisar esses dadose
essencial mas representa um desa 0. Assim, o perodo de a&pao0 de dados deve
ser cuidadosamente escolhido.

Primeiro e necessario de nir uma janela de tempo de aquisao para que haja
tempo su ciente para se mensurar o$its trafegados na rede por uma naquina
virtual e enva-los a umunico computador da rede. O tempo dssa janela varia
conforme as peculiaridades do ambiente e de acordo com aalgitidade do tafego
no data center.

N-aoe possvel de nir um tempo padraootimo para todos oglata centers, por-
tanto sao de nidas duas restrcoes que devem ser seg@igera se obter os dados
necessarios para a geracao da matriz de tafego. A prinra restrcaoe que todos
os dados de um intervalo de tempo devem estar disponveisncomitantemente no
concentrador de dados, a janela deve ser grande o su cient&rg que sejam lidos
os dados enviados por todos os computadores. A segunda metre que 0s dados
devem estar atualizados a cada rodada do algoritmo. See megrio executar 0
algoritmo a cadan segundos,e necessario que todos os dados sejam coletagios
segundos ou menos.

A matriz de tafego sem entao preenchida com os valoregdjuanto um endereco
se comunicou com 0 outro em um intervalo de tempo. Esse valrconstitudo
do somabrio dos dados que foram enviados e dos dados quarforecebidos entre
esses dois endrecos. A unidade de medida naoe importamttesde que os dados
sejam consistentes. Nas simulacees executadas no Cdpt6 sao usados dados
normalizados, nao tendo ligacao direta com a represeraa de bit, ou seja, o valor
somente mostra o comportamento dos dados e nao os valoressrde bit medidos
em um data center.
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A topologia deve ser identi cada atrawes da disposcao @s comutadores e ser-
vidores da rede, da capacidade de cada enlace que interligaes componentes e
tamkem da quantidade de menvria e de processamento que @adm dos servidores
do data center. A topologiae necessaria para determinarugis sao as porcoees do
data center em que existe uma elevada banda disponvel pasaconexao entre 0s
servidores e quais os recursos disponveis nessas pesxceNa Secao 5.2e de nido
como esses dados sao usados para formar uma partcao déd@es.

Diferentes metodos podem ser usados para identi car essaptologia. Como um
centro de processamento de dados naoe modi cado com noeofaces ou com a reti-
rada de equipamentos frequentemente, a topologia pode saticada manualmente
para o algoritmo. E possvel tamtem inferir a topologia atrawes de ferramatas
espec cas para essa nalidade [75, 76].

O trabalho de Pandeyet al. [75] usa o protocolo SNMP (Simple Network Manage-
ment Protocol) para descobrir a topologia de redes, desderedadores e roteadores
ae os servidores que pertencem a uma rede, mesmo que essgaesubdividida em
outras redes.

Os fabricantes de equipamentos de rede tamkem tem ferrantas para descobrir
a topologia de rede, mas sao voltados para os equipamentesndel 3 (camada
de rede), ou seja, roteadores [75]. A Cisco possui uma feremta chamadaCisco
Network Connectivity Monitor [77] que atrawes do protocolo SNMP consegue con -
gurar e monitorar redes baseadas nos seus equipamentos. f@vaoe Network Topo-
logy Mapperda empresa Solawindse capaz de detectar a topologia de rede\es
de multiplos netodos, como o SNMP, ICMP (Internet Control Message Protocol),
WMI (Windows Management Instrumentation), CDP (Cisco Disovery Protocol),
VMware entre outros.

De qualquer maneirae necessario monitorar a topologia,scenlaces e os comuta-
dores que fazem parte da topologia para que se tenha certena tigacees nao foram
perdidas, atrapalhando no funcionamento do data center.

As capacidades de processamento e menvoria e, consequentdé@)eo rumero
de maquinas virtuais que podem ser instaladas em cada s&® seguem 0 mesmo
princpio. Como nao sao muaveis podem ser manualmentderidas ou podem ser
aferidas atrawes de sondas instaladas em cada um dos seoves, de forma parecida
como e feito no trabalho Wood, o Sandpiper [32]. Nele sao takdos pequenos
programas no domnio 0 de cada um dos servidores de nmaqussirtuais sendo eles
capazes de aferir com precisao tanto a quantidade de mei@e CPU instaladas
como a quantidade usada por cada uma das nmaquinas virtuaisoedisponvel para
ser alocado a novas maquinas virtuais.
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5.2 Particionamento dos servidores

Como mostrado na Secao 3.1 existem diversas topologiaaj@ uma com as suas
caractersticas distintas. Todas as topologias estudadaapresentam divisees bem
de nidas, como camadas na arvore e ndat-tree e nveis de lulas distintos na
BCube e na DCell. Dessa forma podemos de nir uma partcacedarias formas em
cada topologia e entre as diversas topologias, existindo amrande possibilidade de
escolha de partcoees. Isso se devea grande diversidadetopologias disponveis que
podem ser implementadas em um data center.

O particionamento de servidores objetiva encontrarareaso centro de processa-
mento de dados em que os dados que sao trocados internamenteuma partcao
utilizem mais banda do que os dados que sao trocados entretipees. Ao fazer
essa divisao e priorizar que nmaquinas virtuais com grarsléransferéncias de dados
guem em uma mesma partcao, temos menos uxos entre as fiapes e, conse-
guentemente, os enlaces mais importantes e com menos cajae de transmissao
tém a quantidade de tafego reduzida.

Para particionar uma topologia qualquere possvel utilzar os equipamentos que
fazem a interface entre os diversos nveis. Nas topologiaprasentadas e comum
que 0 equipamento que se comunica com a camada acima ter unta &xa de
transmissao no seu nvel mas transmitir dados para a camadcima a somente uma
fracao dessa taxa de transmissao. Em umaarvore, nos astadores com difererca
de banda de transmissao entre os nveis, temos uma oporidade para a formacao
de partcees. Em uma topologiae possvel formar partiees em qualquer nvel, desde
0s comutadores de rucleo ae os comutadores de topo ek ou mesmo o0s poprios
servidores, compartilhando uma mesma interface de rede ;iabm um poder maior
de encaminhamento quando as maquinas virtuais estao no sn& servidor.

A partir da existéncia de uma multiplicidade de divisee® possvel dividir o
problema de acordo com o nvel da camada e usar a recursaaggyaelhorar o
posicionamento das maquinas virtuais. A cada divisao csecutiva da topologia
escolhe-se 0 posicionamento das nmaquinas virtuais refaes aquela partcao, ou
seja, otimizando somente 0s enlaces que sao usados parligar as partcoes.
Para o melhor posicionamento possvel de todas as maquisairtuais de um data
center, conseguindo o menor uso possvel para todos os eekque fazem parte do
data centere necessrio que o algoritmo seja dividido e egutado recursivamente,
modi cando as partcees e as naquinas virtuais em que ogbritmoe executado.

Para as subdivisees, em um primeiro passo o algoritmo asaltodas as naquinas
virtuais do data center e escolhe formar grandes e pouco nuosas partcees de
servidores, a partir das conexees no seu nvel mais alto.o&ple nir a poscao das
maquinas virtuais, o algoritmo e recursivamente chamado Nessa nova rodada do
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algoritmo, cada uma das divisees anteriores executaa annstancia do algoritmo,
com somente as maquinas virtuais designadasaquela patmio. Nessa nova rodada
acontecela tamkem uma nova divisao da partcao, no segdo nvel da topologia.
O processo de recursao pode ser feito ae que se chegue wel mlo servidor. A
subdivisao do problema visa a otimizacao do uso dos emadae cada nvel.

A escolha exata das etapas e dos enlaces dos particionamemiode ser feita de
duas maneira distintas: e possvel escolher manualmentes partcees e os servidores
gue a compee oue possvel a determinacao atraves daadise da topologia.

No segundo caso, na aralise automatica da topologia, alguas abordagens podem
ser usadas. Qualquer nvel bem de nido de comutadorese ufmom ponto para a
divisao da topologia. Em uma arvore fat-tree ou mesmo D-Cell e Bcube usar os
servidores ligados aos comutadores de cada nvele uma bdaisao da topologia,
onde cada comutador sea uma partcao.

Aps de nir o particionamento dos servidores e possvel miciar o processo de
clusterizacao das maquinas virtuais.

5.3 Clusterizacao de maquinas virtuais

A clusterizacao de nmaquinas virtuais objetiva identi car as naquinas virtuais
gue trocam grandes volumes de informacees e agrum-las hrma a conseguir con-
ter esses grandes uxos em uma partcao do data center. Aeidti cacao e feita
atrawes da aralise da matriz de tafego. A matriz de tafegoe transformada em um
grafo, como descrito na Secao 4.2.2, e esse grafoe amaalsa procura de comu-
nidades, descritas na Secao 4.2.3. Existem \arios diggites netodos e abordagens
para encontrar as comunidades, descritos por alto na Sec42.1. Agorae apresen-
tado o netodo usado no algoritmo de posicionamento, criadgmr Girvan-Newman,
explicitando as alteracoees feitas para otimizar 0 seu uso problema.

5.3.1 Algoritmo de Girvan-Newman

O netodo de Girvan-Newman baseia-se em determinar a centiddde de cada
uma das arestas e remover as que possuem um valor elevado dealelade, com
0 objetivo de desconectar o grafo para que seja possvel el@hinar os subgrafos
conexos dentro do grafo original, formando cada subgrafo armomunidade.

A centralidade de uma arestaddge betweennessnede o rumero de caminhos
mais curtos que passam por aguela arest& preciso calcular todos os caminhos
mais curtos entre todos os \ertices do grafo, contabilizalo por quais arestas esses
caminhos passam. O processo de @lculo de menores caminhase trivial, sendo
um problema de elevado custo computacional, e a necessidddefazer o processo
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para todos os pares distintos de \ertices do grafo eleva angplexidade do algoritmo.

Se em uma aresta passam muitos caminhos, e possvel armgue elae usada
como comunicacao entre comunidades, p que em uma comaade os \ertices estao
poximos, nhormalmente diretamente ligados e sao necasas poucas arestas para a
comunicacao. O algoritmo entao tenta isolar as comunides cortando as ligacees
entre comunidades. Uma aresta que apresenta o maior valor dmttalidade e re-
movida do grafo. Se ao retirar essa aresta o grafo foi desatado a divisao em
duas partes forma duas comunidades distintas, onde cada gtdfo determina uma
comunidade.

O processo de remacao de arestas precisa ser repetidogjale o rumero desejado
de comunidades seja encontrado. Como desvantagem temos gsge rumero de
comunidades deve ser de nido no incio do algoritmo, entee necessario saber,
estimar ou determinar quantas comunidades existem naqugeafo espec co antes
de iniciar o algoritmo.

Outra desvantagem do netodo e que a cada repetcao do ptesso o @lculo
de centralidade das arestas deve ser refeito. Ao remover unraséa importante,
gue tem \arios menores caminhos passando por ela, o grafakerado formando
outros menores caminhos. O novo @lculoe importante paraumentar a e ciéncia
do processo, p que outros \ertices passam a assumir o paple comunicecao entre
as comunidades.

O funcionamento do algoritmo como descrito por Girvan e Newmam [67]e
simplesmente descrito como:

1. Calcular obetweennespara todas as arestas.
2. Remover a aresta com o maior valor deetweenness
3. Recalcular obetweennespara todas as arestas afetadas pela remacao.

4. Repetir 0 segundo passo at que nao existam mais arestas

Esse algoritmo tem como objetivo identi car e remover as astas que servem
de pontes de comunicacao entre as comunidades. O resuttadal e um grafo
com algumas arestas removidas e a divisao em subgrafos dadfogoriginal, onde
cada subgrafo representa uma comunidades. Na poxima aecsea apresentado o
funcionamento do algoritmo aplicado ao problema, que preaide modi cacoes para
ser utilizado no ambiente proposto.
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Figura 5.2: Exemplo de execuwcao do algoritmo de Girvan-Nevan.

A Figura 5.2 mostra a execuwcao do algoritmo de Girvan-Newmapara um caso
simples. Nessa gura temos um grafo com 6 \ertices, forman@comunidades de 3
\ertices, sendo essas comunidades interligadas por uma&sta. As linhas contnuas
representam as arestas e as linhas pontilhadas representamenor caminho entre
os \ertices. E possvel observar que a aresta que liga as comunidades @@ tem
maior centralidade de todo o grafo, ou seja, passam 9 menocesinhos por essa
aresta, e ao remove-la formamos duas comunidades de 3 i&gs$.

5.3.2 Modicaees do algoritmo Girvan-Newman

O algoritmo Girvan-Newman de identi cacao de comunidades adequado para
0 problema de identi cacao de maquinas virtuais relacinadas em um data center,
0 que algumas propriedades das redes de data center tornanprocesso mais tra-
balhoso. Em um data center todas as maquinas virtuais podese comunicar com
todas as outras maquinas virtuais, e sem levar a topologiareconsideracao, essa
comunicacaoe feita com 0 mesmo custo, portanto um grafepresentando essa co-
municacao seria um grafo completo, onde todos os \erteestariam diretamente
conectados e o algoritmo de Girvan-Newman nao seria posbde ser aplicado.

Montar um grafo atrawes da matriz de tafego do data centerpode ser feito
de uma maneira que o tafego entre as maquinas virtuais repsente 0 peso de
uma aresta. Arestas com pesos elevados sao usadas intenstene arestas com
valores baixos ou nulos sao usadas menos frequentemente.faker uma analogia
com o netodo de Girvan-Newman podemos armar que o tafegoehtro de uma
comunidadee mais elevado que o tafego entre comunidadgsque uma comunidade
se caracteriza pela intensa troca de dados entre 0os seus n@s\ba as arestas com
pesos mais baixos sao usadas para transportar o tafegdrercomunidades ou nao
sao0 usadas.
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E possvel usar outra abordagem para o problema onde os pgsips \ertices
sao0 usados para facilitar os @lculos que identi cam as estas que servem como
comunicacao entre as comunidades. Os pesos sao0 inveesden proporcionais a
importancia da aresta, ou seja, se uma aresta possui pesixbaela corresponde a
uma aresta quee usada para a comunicacao entre as comwaues.

Aplicando a ideia de usar os pesos para calcular a centrali@adas arestas,
modi camos o algoritmo para a cada rodada retirar as aresta®m menores pesos
e procurar as componentes conexaslo grafo. A cada rodada naoe necessario
recalcular os pesos, p que a retirada de uma aresta naa in uenciar o restante
dos pesos.

O algoritmo modi cado pode ser simplesmente descrito como:

1. Identi car as componentes conexas do grafo.
2. Tentar empacotar cada componente conexa.
3. Remover a aresta com 0 menor peso.

4. Repetir 0 segundo passo ak que nao existam mais arestas

O algoritmo original de Girvan-Newman tem a complexidade atdevido a neces-
sidade de calcular o valor da centralidade aps cada reran de arestas (encontrar
todos os menores caminhos). O algoritmo proposto nao peacexecutar o @lculo
da centralidade p que utiliza os pesos de cada uma das a@stpara identi car a
importancia daquela aresta. Dessa maneira o0 algoritmo eenos custoso para ser
calculado.

O algoritmo Girvan-Newman nao estabelece um crierio de pada para o pro-
cesso de encontrar as comunidades, o algoritmo deve parasdeexecutado quando
o0 rumero de comunidades desejado seja encontrado, ou s&aumero de comu-
nidades deve ser estabelecido antes da execwao do aigai Como o rumero de
comunidades naoe previamente conhecido em uma rede deadeénter, outra mo-
di cacao foi feita para determinar corretamente o rumeo de comunidades e para
garantir que as maguinas virtuais que formam uma comunidadnao sejam alocadas
a uma partcao de servidores que nao tenha 0s recursoscentes para manté-las.
A cada rodada do algoritmo todas as comunidades encontradeso testadas para
ver se conseguem ser alocadas a alguma partcao de sereslo Se for possvel a
alocacao, essa comunidade e designada aquela pa#o-~e o0s \ertices e as arestas

lUm grafo diz-se conexo se quaisquer que sejam 0s \erticesstintos u e v existe sempre um
caminho que os une. Quando tal nao acontece o grafo diz-sesdenexo. Um grafo desconexo pode
ser divididos em subgrafos conexos, onde cada um dos \eréis desse subgrafo estao interconectados.
Esses subgrafos tamtem sao denominados de componentesiexas.
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correspondentes sao retirados do grafo que esta sendolaao. O nmetodo de es-
colha da ordem das partcees a serem analisadas para a daiear a alocacao das
comunidades segue um dos algoritmos ten packing que sao orst-t , obest-t e
o worst- t, descritos na Secao 4.2.4.

Dessa forma garante-se que as comunidades serao alocadzartaoes com 0s
recursos necessarios ee de nido um crierio de parada pa o algoritmo. O algoritmo
sempre ia convergir para um resultado desde que existamcrgsos su cientes para
alocar todas as maquinas virtuais. Agora sel apresentadm algoritmo completo de
localizecao e alocacao de comunidades.

5.3.3 Algoritmo APoS

O algoritmo APoS pode ser dividido em passos. Primeiramengobtido um
grafo com informacees do tafego entre as naquinas vidgais e da quantidade de
recursos de CPU e menoria. O segundo passo trata cada umas aanponentes
conexas, tentando alo@-las aos servidores disponveisntao, um ciclo de repetcees
e iniciado e deve ser executado ae que o grafo nao tenha isi@aenhuma aresta.

No ciclo primeiramente sao identi cados os componentes exos do grafo. Cada
um desses componentes tem a possibilidade de formar uma coitade. E execu-
tado um teste para determinar se os componentes conexos calam alguma das
partcees existentes, se couber, esses componentes &aounidades e devem ser
tratadas. As arestas e \ertices de uma comunidade sao aldoa na partcao de-
signada e retirados do grafo de nmaquinas virtuais. Ao nalar a aralise de todos
0S componentes conexos se ainda existir alguma aresta nd@oe maquinas virtu-
ais, as arestas com menor peso devem ser removidas e o cicleepletcao deve ser
reiniciado.

O Algoritmo 1 exibe o pseudomdigo criado para de nir o posichamento de
servcos em data center. O algoritmo apresentado funciortia seguinte maneira: o
passo 1 determina o grafo com todas as naquinas virtuais datd center, onde o
\ertice corresponde a um endereco, com de ncees de usle CPU e menoria e o
peso de uma aresta corresponde ao tafego entre dois endeseo passo 2 determina
as partcees, com todos os seus dados de menvoria, CPU e mfidade de naquinas
virtuais disponveis para a alocacao; 0 passo 3e uma refcao que sel executado
enquanto existir alguma nmaquina virtual nao alocada.
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Algoritmo 1 Posicionamento de maquinas virtuais
G Grafo de maquinas virtuais;

P  Partcees de servidores;
while G 6 ; do
Identi car todos os componentes conexoS em G;
for all Sub-grafoC P do
Retirar os \ertices e arestas d&C em G;

Atualizar P com as novas alocacoes;
end for
Removern arestas deG com 0 menor peso;
end while

O primeiro passo da repetcao localiza todos os subgrafgsie sao testados para
ver se existe uma partcao que comporte os subgrafos. Nowssdp passo da repetcao
e veri cado para todas as componentes conexas se existe agbilidade de alocacao.
Se existe, eles sao designados a uma partcao e os \edie todas as suas arestas
sao removidos do grafo. Apps a veri cacao, no passo 3 dgpedcao, as arestas com
menores pesos sao retiradas e 0 processo volta a realizapeticao. O algoritmo
somentee nalizado quando o laco de repetcao terminapu seja, quando o grafo
nao conem mais nenhum \ertice.

Para ajudar na visualizacao do processo de posicionamziaio APoS ilustramos
o funcionamento do algoritmo. Primeiro, o grafo origiraw na matriz de tafegoe
mostrado na Figura 5.3(a) e as partcees, com nenhuma maipa virtual alocada,
sao representadas pela Figura 5.3(b).

B

8 10 2
7 1 —
@ @/ 0 Particao 2
e &
@/9 1 100 Particao 1
7 0 2 0 /10@5 10
@@
Particdo 3 Particdo 4
(a) Grafo completo de todas as maquinas vir- (b) Partcoees vazias.

tuais.

Figura 5.3: Estado do data center ao iniciar o algoritmo.
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O algoritmoe entao executado, e a cada rodada remove assias com 0 menor
valor do grafo. Inicialmente, na Figura 5.4(a) todos os wices estao conectados.
Por questees de melhor representacao ga ca, algumaseatas com peso 0 nao sao
exibidas na gura, p que o grafo completo conem 66 arest

Na primeira remacao de arestas, Figura 5.4(b), arestas comlor O sao retiradas
do grafo. Ainda naoe possvel encontrar uma componente exa que tenha o
tamanho necessrio para ocupar somente uma partcao. Naginda remacao de
arestas, Figura 5.4(c), as arestas com o valor 1 sao retad Da mesma forma que
antes, ainda naoe possvel alocar um componente conexs@mente uma partcao.
Naultima remacao de arestas, Figura 5.4(d), sao retiras as arestas com valor 2
ee possvel observar a formacao de comunidades, p ques componentes conexas
separadas tem o tamanho necessario para serem alocadas pescoes.

Na Figura 5.5(a)e possvel formar quatro comunidades quequlem ser alocadas
em quatro clusters distintos, p que o teste de veri cacao de tamanho mostro que

e possvel alocar todas as comunidades nas partceessgbnveis, como mostra a
Figura 5.5(b). No nal, temos todos osclusters de maquinas virtuais alocados a
partcees, como representado na Figura 5.5(c).

e e

,/ 1
r# # -0

2 /.
10 1 10
8 0 B_b/ ‘
(a) Grafo original. (b) Primeira remacao de arestas.

/Q @
H» M ob o8

._8 ‘1 0 ‘ ._8_‘ ‘1 0 ‘

(c) Segunda remcacao de arestas. (d) Ultima remccao de arestas.

Figura 5.4: Etapas do processo de encontrar comunidades.
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(c) Clusters alocadosas partcees.

Figura 5.5: Estado do data center ao nalizar o algoritmo.

5.4 Sada de dados

A sada do algoritmoe o posicionamento nal das maquinasvirtuais nos ser-
vidores. Ao usar os dados de localizecao anteriores e os @ade localizacao do
posicionamento proposto pelo algoritmoe possvel sugeras migracees que devem
ser feitas para trazer os benefcios do APoS. Todas as migeses propostas devem
ser analisadas previamente, g que as migracees trazemma sobrecarga para a rede
no momento em que estao sendo executadas, sendo precis@icopdos os dados
da maquina virtual do servidor com a localizecao antiga @ra o servidor na nova lo-
calizacao. Aem disso ao migrar existe uma elevacao neqressamento da nmaquina
de origem, que precisa se preparar para copiar os dados.

Para melhorar o algoritmo algumas regras devem ser seguidasma nmaquina
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virtual deve ter limites de migracees consecutivas, ale uma nmaguina com o padrao
de comunicacao com outras maquinas virtuais varavel pde fazer com que ela seja
relacionada a comunidades distintas a cada rodada. Migrama mesma nmaquina
virtual em curtos espacos de tempo pode trazer instabilidie a nmaquina virtual,

0 quee indesepvel para o cliente que possui essa maquinatual, desperdcando
banda do data center em cada migracao desnecessria. Umimples contador que
tem o seu valor alterado a cada rodada pode ajudar a atenuasegroblema.

Outra restrcao que deve ser seguidae a xacao de maquoas virtuais a servidores
espec cos. Esse requisito pode vir de \arias exigén@amas as mais comuns sao
a necessidade de urhardware espec co ou de uma capacidade maior de recursos
de processamento, menoria ou rede. Abm dessas exigélscessa restrcao evita
gue maquinas virtuais sejam migradas com frequéncia, p@xemplo, ao escolher
uma nmaquina virtual ou um conjunto de maquinas virtuais que tem um tafego
elevado e p esh posicionada de uma maneira a usar pouco@f¢go do rucleo con-
seguimos garantir o posicionamento correto dessas nmagasnvirtuais e o tempo de
processamento do algoritmo seil reduzido, g que menoalculos de posicionamentos
precisarao ser feitos.

Uma boa poltica para as migraceese migrar maguinas vituais que consomem
pOUCOS recursos antes das nmaguinas que consomem mais I|usir g que migrar
uma nmaquina que aloca muita menoriae mais dispendioso dque migrar uma que
usa pouco, e o resultado para a rede pode ser mais bere co camimudarncas mais
|pidas das maquinas virtuais. Mishraet al. descrevem alguma polticas para serem
usadas na escolha das maquinas a serem migradas em seu titaBynamic resource
management using virtual machine migration§l1]. Migrar maquinas virtuais que
transitam um maior volume de dados pelo rucleo da redee a filwa mais agressiva
possvel para melhorar o uso do rucleo do centro de procassento de dados.

O algoritmo nao consegue prede nir um local exato para asaguinas virtuais,
sendo assim ele nao garante que uma maquina virtual ou mesmma comunidade
inteira sela posicionada sempre no mesmo local a cada rodado algoritmo. Para
que o algoritmo evolua e se torne uma soluc-ao completaeg@ssario que essa questao
seja resolvida, analisando os locais que facam com que nmenugracees sejam ne-
cessarias. Uma abordagem seria executar o algoritmo divassvezes e analisar em
qual das solucees menos migracees devem ser executgoa a convergéncia do
algoritmo.

O captulo a seguir trata dos resultados obtidos atrawes d simulacao do algo-
ritmo proposto e do ambiente de data center.
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Captulo 6

Resultados

Uma parte fundamental para avaliar e validar o trabalho desenlvidoe a si-
mulacao do APoS em diversos cerarios, variando o tamanho grroblema, tanto em
rumero de servidores que compee 0 data center quanto emnmaros de nmaquinas
virtuais que sao executadas, o tipo de comportamento da aamcecao entre o0s
servcos, o netodo de procurar comunidades e o netodo denpacotar osclusters
Esse grau de liberdade para aralise do problemae mais fewente conseguido por
simulecees.

Testes em algoritmos na sua fase de desenvolvimento naoedeser feitos em
ambientes operacionais, p que qualquer erro pode proveca falha de todo o am-
biente em que o teste e executado. Dessa forma, e necessmcriar um ambiente
que simule a realidade, sem que os efeitos indesejados atlagm o funcionamento
de equipamentos que estao em operacao. Montar um ambentom equipamentos
reais para mais de 10 mil maquinas virtuaise muito custosotornando essa abor-
dagem impratiavel. A solucao encontrada foi simular o rabiente para colher os
resultados.

N-ao foram identi cados na literatura simuladores apropri@os para o problema
estudado, entao foi necessaria a construcao de um simdbr que modele apropri-
adamente a utilizacao dos enlaces da rede do data centerddao posicionamento
dos servcos. Neste captuloe apresentado o modelo de sitecao utilizado e sao
fornecidos os detalhes sobre o simulador implementado. Eagsida, os resultados
obtidos atrawes da simulacao sao analisados.

6.1 Caractersticas dos dados de entrada

Antes de falar do simuladore necessario avaliar a entradasddados do simulador.
Como descrito na Secao 5.1 sao necessarios os dados galtmia do data center
e os dados da matriz de tafego do data center em uma janela tmpo. Nao foi
possvel encontrar dados reais de matriz de tafego de datcenters para 0 uso no
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simulador. Dados encontrados na literatura somente listamn dados referentes a uso
de CPU e Menoria, como o Google [78{80] ou arquivos debs de Hadoop, cujos
dados se limitavam a quantidade de informacao enviadaslaenterface deEthernet
dos servidores que fazem parte dduster do Hadoop [81].

Os dados de topologia foram retirados da literatura [20{28pbservando-se que
0 mais comume encontrararvore de nultiplas camadas nosata centers [26{28].
Dessa maneira, optou-se por escolher uma topologia gectatisomente para observar
os resultados do algoritmo no ambiente de data center.

O objetivo das simulaceese determinar a e @acia do algitmo sobre o problema
de posicionamento de servicos, sendo assim, foi escolhigdaa topologia com so-
mente um nvel. O uso de somente um nvel nao interfere nesultado e pode ser
expandido para nultiplos nveis. O algoritmoe usado pag reduzir o uso dos enla-
ces entre partcoees, evitando congestionamentos. Dedeama, ao subdividir cada
uma das partcees nao la mudarca de tafego nos enlasalo nucleo, a mudarca
ocorre somente nos enlaces entre as novas partcees. Pangplo, em umarvore
na primeira divisao e execuwcao do algoritmoe possvehelhorar a distribucao do
tafego nos enlaces da camada do rucleo, sem se preocupamcos enlaces de ca-
madas inferiores. Ao subdividir as partcees, conseguisionelhorar a distribucao
entre os enlaces da camada de agregacao. Essas divisedsm ser feitas at o nvel
de servidor.

Para as simulacees foi usada umaarvore de umaunica caui@ ou seja, cada
uma das partcees escolhidas estava ligadaas outras arfsade um rucleo de apenas
uma camada, como ilustra a Figura 6.1.

Figura 6.1: Exemplo de topologia utilizada na simulacao.

Para a matriz de tafego os dados de rede encontrados [27,, Z8{81] nao
eram detalhados o su ciente, nao contendo dados de tafegle rede entre todas
as maquinas e com escala su ciente para formar uma matriz migndo informacees
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com mais de 1.000 enderecos, impossibilitando a criacde uma matriz de tafego

real. Os mesmos problemas sao enfrentados de diversas masig@elos artigos da
area. Os artigos relacionados a esse trabalho citados na&® 2.4 usavam dados
reais con denciais de uma organizacao [12] ou criavam pgmos data centers para
testes [32, 38] ou usavam dados gerados a partir de modelasedgolvidos por outros
estudos [34, 36].

Devido a escassez de dados reais em grande escala, pririgipate para mais
de 10 mil enderecos, optou-se por gerar uma matriz de dadogartir de um mo-
delo. Bensonet al. [27, 28] tém trabalhos na area de levantamento de dados e
caracterizacao de data centers reais. Em seus trabalhasalisam 19 centros de pro-
cessamento de dados com diferentes topologias e apliex;alescrevendo o tipo de
tafego encontrado nesses data centers. A partir dessesug®se usado um modelo
para gerar uma matriz de tafego, baseado nas concluseesBensonet al..

A caracterizacao proposta por Benson indica que o tempo ten a chegada
de pacotes em uma determinada maquina no data center segusai distribucao
log-normal. O tafego tem um comportamento de liga-deslay caracterizado por
perodos em que existem uxos de dados seguindo uma distuibao log-normal e
perodos em que nao existe tafego tamkem seguindo umastribucao log-normal.
A partir dessas descobertas utilizamos essa distribucfara gerar os dados da ma-
triz de tafego estimada.

A distribucao log-normal exibida na Equacao 6.1 repienta a probabilidade do
valor de um elemento sorteado. Nessa equacao, o valor algatgerado dependeia
de duas varaveis, a nedia, representada por e o desvio padrao, representado por
Os valores gerados nao tém referéncia direta com valodesits trafegados na rede,
os dados sao gerados de forma normalizada para facilitarrogesso de interpretacao
da entrada do algoritmo.

HIf(x;: )= X—%e "> 0 (6.1)

A nediae usada para alterar o valor de referéncia da furao, ou seja, adicionar
um valor ao qual todos os rumeros gerados tem como base. Aocdiser um valor
maior do que zero, todos os resultados tem uma nedia difeterde zero. Como esse
valor altera todos os rumeros gerados da mesma forma, ake seu valor nao tem
valor na geracao de uma matriz de tafego, sendo assimsesvalore xado em 0 em
todas as matrizes de tafego geradas.

O valor de desvio padrao ()e alterado para mudar as caractersticas do tafego
simulado. Aumentando o valor do desvio padrao, aumentamoschance do valor
gerado ser mais elevado, ou seja, aumentamos os valores doseros gerados. A
Figura 6.2(a) mostra a distribucao cumulativa de uma loghormal. Podemos obser-
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var gue quanto maior o valor do desvio padrao J maiore a probabilidade do valor
gerado ser alto. Nas simulacees os valores de desvio padsao variados entre 1 e
5. A Figura 6.2(b) mostra a nedia de 5 matrizes de tafego gadas para cada valor
de desvio padrao. Ao aumentar o valor do desvio padrao gecammais tafego no
data center como um todo.

Esses valores espec cos foram escolhido por questeegm@ementacao do simu-
lador. O simulador trabalha com rumeros inteiros para a maiz de tafego, entao
um () menor do que 1 nao traz difererca signi cativa entre os l@res gerados pois
com ( ) igual a 1 temos 80% dos rumeros gerados com valores infeg®a 2. 1
o ( ) igual a 5 foi estabelecido como limite superior pois rumes maiores geram
valores muito grandes, ultrapassando os limites do compillar para as varaveis dos
contadores no momento em que o tafego total do data centercalculado.
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3e+10
2,5e+10 ;
2e+10
1,5e+10
le+10 /

0,2 —nr0, s=1 5e+09
me0, s=3 0 fl

Y S o V) 0051152253354455
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X Desvio padr<o

F(X)

Trifego Total

P——

(a) CDF da log-normal. (b) Tafego total ao variar o desvio padrao.

Figura 6.2: Variacees devido ao desvio padrao.

A matriz de tafego gerada com a nedia O e o desvio padrao depode ser carac-
terizada como um data center onde todas as nmaquinas virtusmitém probabilidades
muito poximas de trocar a mesma quantidade de tafego emma janela de tempo.
A Figura 6.3(a) ilustra uma matriz de tafego com 100 elemeéns, onde o valor de
cada elementoe representado por um mapa de calor de corerés poximas ao
amarelo representam valores poximos de 0, enquanto coggsximas ao vermelho
representam valores altos, nos casos maiores que mil se aestiver no topo da
escala.

Ao variar o valor entre 1 e 5 conseguimos padrees distintos tdego. A Fi-
gura 6.3(b) representa a matriz de tafego com o valor de dés padrao igual a 2, a
Figura 6.3(c) representa a matriz de tafego com o valor deedvio padrao igual a 3,
a Figura 6.3(d) representa a matriz de tafego com o valor deesvio padrao igual a
4 e nalmente a Figura 6.3(e) representa a matriz de tafegeom o valor de desvio
padrao igual a 5.
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Figura 6.3: Matrizes de tafego.

Variando entre 1 e 5 o valor do desvio padrao, conseguimasigar tipos distintos
de data center. Valores baixos, menores do que 2,5, fazem cpra o total de tafego
seja menor e que a difererca entre os dados enviados por doaguinas distintas
seja menor. Nesse caso temos um data center com tafego bemstrdbudo entre
todas as naquinas virtuais, di cultando a identi cacao de um grupo de naquinas
virtuais que troque muitas informacees entre si. Valorede desvio padrao acima de
2,5 tornam a matriz de tafego do data center mais esparsaueja, a difererca de
tafego trocado entre maquinas tende a ser maior. O valordtal de dados trafegados
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no data centere bem maior e mais concentrado, sendo maigihencontrar grupos
de maquinas virtuais que troquem uma quantidade elevada deformeacees.

Dados como uso de CPU e menvoria de cada naquina virtual seorteados
atraves de uma furcao normal com nedia O e variancia comalor 1000. O nodulo
do resultado obtido na distribucao foi dividido por 2 e o esto foi somado a 1
para ter o rumero de rucleos. De forma parecida temos os waes de menoria.
Para uma melhor visualizacao dos resultados, as CPUs foratividas por rucleos
necessrios para a operacao, variando entre 1 e 2, e a neeia foi dividida em fracees
de 256MB, de 256MB at 2048MB. Os dados de CPU e menvria dedzaservidor
sao selecionados no incio do algoritmo, somente por gigess de simplicidade de
visualizacao, tendo um valor de nido de oito rucleos poservidor, 16GB de menoria
e capacidade para atender sete maquinas virtuais. Foramasghidas sete maquinas
virtuais baseado na escolha dos servidores com oito rudeaessa maneira cada
maquina virtual sea alocada a um rucleo e um rucleo sea utilizado pelo hipervisor
para controlar o ambiente. Nas simulacees o rumero de magpas por partcao foi
variado para modi car os tamanhos das partcoees.

6.2 O simulador

Alguns simuladores foram pesquisados para implementar o APe%etirar dados
de uso do rucleo da rede [82{85]. Simuladores a nvel de pdes nao foram utilizados
pois abm da entrada de dados nao ser a nvel de pacote, amero de iteracees que
devem ser feitas para simular a troca de pacotes entre 16 madquinas durante
uma janela de tempo nao e vavel, seria necessario muitesforco computacional
para gerar 0s pacotes e interpref-los, gerando muitos dasl desnecessarios para a
aralise, uma vez que e analisada somente a quantidade defégo trocada entre
cada maquina. Uma matriz de tafego para uma janela de temptem 1,5GB, essa
mesma quantidade de dados a nvel de pacotes geraria um voke muito maior de
dados, dicultando a captura, o transporte, e processameamte 0 armazenamento
dos dados.

N-ao foi possvel colocar o algoritmo do APoS, com a modi cao do algoritmo
de Girvan-Newman e a matriz de tafego como entrada no simuar CloudSim [83].
O simulador somente aceita como entrada uma matriz de latéia e a topologia de
dados de rede, por isso ele nao foi utilizado.

Como nenhum dos simuladores analisados conseguia ter todas<aractersticas
necessarias para a aralise dos dados do problema, foi akdo criar um simula-
dor espec co para a situacao. O simulador consiste basimente em um contador
do tafego trocado entre as maquinas virtuais na janela déempo, monitorando a
guantidade de tafego que ca dentro de cada partcao e augntidade de tafego
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Tabela 6.1: Opcoes de linha de comando do simulador

| Comando | Arg. | Omees | Furcao

Numero de | v Numero inteiro | Numero de maquinas virtuais.

maquinas

virtuais

Oxao de|o Numero inteiro | O gerar Tafego + CPU e Menworia constantes;

maquinas 1 para Tafego, CPU e Menvria aleabrios;

virtuais 2 para entrar Tafego, CPU e Menorias por arqui-
VOS.

Numero de | c Numero inteiro | Numero de partcees

partcoees

Opcao deji Numero inteiro | 0 para gerar partcees com maxima ocupacad

partcao possvel,
>1 para de nir rumero de servidores.

Salvar g - Salvar dados de CPU, Menoria e Tafego em ar-

matrizes quivos.

Salvando e - Salvar dados de CPU, Menoria e Tafego em ar-

matrizes quivos no direbrio input.

para uso no

input

Modo de de-| d - Modo Debug.

bug

Modo de|p - Mostra na tela mais dados da execlcao.

impressao

na tela

Desvio S Numero inteiro | Valor do desvio padrao. O valor sea dividido pot

padrao 10 na entrada.

Valor de K | k Numero inteiro | Valor entre 0 e 100 para de nir a percentagem d
corte de arestas.

Bin Packing | a Numero inteiro | O para rst-t , 1 parabest-t e 2 paraworst- t

atravessa o rucleo. Aem disso o simulador deve conseguar luma topologia com as
suas capacidades de CPU e menoria e ter a habilidade de pasiar as nmaquinas
virtuais de acordo com a escolha feita pelo algoritmo APoS e figma aleabria.

Como o simulador precisa ser capaz de tratar a interacaotemmais de 16 mil
maquinas foi escolhido produzir um simulador utilizando éinguagem C++, uma das
linguagens orientadas a objeto mais apidas para a exe@o de @lculos nunericos.

O simulador foi escrito com um pouco mais de 2.000 linhas dedgo, sendo
executado atrawes de argumentos da linha de comando e le#ude arquivos de
texto, gerando arquivos de texto contogs e informacees na sada.

Os arquivos de entrada de dados sao arquivos simples de dexttn forma de ma-
triz, com os dados nunericos separados por espacos e listseparadas por caractere
de nova linha. Os argumentos de linha de comando sao apréseéos na Tabela 6.1.

O simulador criado primeiramente |& uma matriz de tafegpas informacees de
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CPU e menoria das naquinas virtuais e as divisees da parties de servidores. Com
esses dados executa o0 algoritmo AP0S, indicando a poscaadda maquina virtual.

Aps a alocacao de todas as maquinas virtuais em partoes de servidores as
maquinas virtuais sao relacionadas as comunidades e gvagés de uso de CPU e
menoria por comunidades sao totalizados. As informaceeale alocacao de comu-
nidades, de nmaquinas virtuais, de uso de CPU e de menoria epada cluster sao
contabilizadas.

O tafego total da matriz de tafegoe contabilizado. O trafego interno e externo
em cada uma das comunidadese contabilizado, assim comoaddgo interno e ex-
terno de cada partcao. Com esses dados sao calculadasstatsticas de razao entre
o tafego intra/extra-clusters, diferercas de valores Btre os algoritmos propostos,
0 aleabrio e 0 AP0S, entre outras netricas nao relevanteggara essa dissertacao.
O tempo de execwcao do algoritmo AP0S tamkem e calculada;om precisao de
milissegundos.

Testes de sanidade foram executados durante e amps a cdecdo simulador.
Primeiro realizou-se o teste de leitura correta das infore@es, onde foi checado se os
dados de entrada eram lidos corretamente pelo programa. @é&p foram realizados
testes para veri car a implementacao do algoritmo APoS, afe foi veri cado se as
maquinas eram alocadas corretamente, checando a quantittade CPU e menoria
lidas pelo simulador. O algoritmo de posicionamento e de akoao foi testado para
veri car o correto posicionamento das naquinas virtuais.

Tambem foram feitos testes para a veri cacao da consisticia dos dados calcu-
lados. O somabrio total dos uxos de dados, o somabrio deuxos de dados em
cada partcao, e o somabrio do uxo de dados entre as comidades encontradas.

As simulecees foram executadas e comparadas com um algodtde alocacao
aleabria. Outros algoritmos propostos na literatura na puderam ser implementa-
dos por falta de requisitos como nao usar dados de CPU ou noeia nos @lculos ou
por nao conterem detalhes su cientes nas publicaceesraaerem implementados.

O algoritmo usado para a comparacao aloca as naquinas tiais na ordem em
que sao apresentadas na matriz de tafego, sendo que aiigoos de bin packing
(rst-t , best-t e worst-t) sao usados para garantir que os requisitos de CPU e
menoria sejam alocados corretamente, ou seja, as mesmasnicas que sao usadas
no APoS sao usadas no algoritmo randdmico, menos a parte denti cacao de
comunidades.

Todas as simulacees foram executadas em um computadorgued equipado com
um processador de seis rucleos Intel Core i7-3930K, rodand 3,2GHz e equipado
com 8GB de menoria RAM. Embora o processador tenha multiple rucleos a imple-
mentecao nao foi desenvolvida de forma paralela, usanslamente um dos rucleos.
Durante as simulecees at 10 instaAncias da simulacgoram executadas ao mesmo
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tempo, nao apresentando nenhum aumento signi cativo dengo de execuwcao. O
rumero maximo de maquinas virtuais simuladas foi deterninado pela quantidade
de menvoria necessria para a execwcao. Ao simular com 161mmaquinas virtu-
ais somente a matriz de tafego ocupa aproximadamente 1,BGo algoritmo todo
sendo executado ocupa em torno de 6GB de menoria, imposkithhdo o aumento
do tamanho ou a execuwcao de mais de uma instancia ao mesmmpo.

6.3 Simulacees

Para avaliar o desempenho do APoS, uma <rie de testes saecexados vari-
ando o rumero de maquinas virtuais na topologia, a razaootn que as arestas sao
removidas a cada etapa, o tamanho das partcees e o tipo data center atrawes da
mudarca do desvio padrao. Em todos os testes o valor nedia matriz de tafego
geradae 0, o modelo de servidor utilizado tem oito rucleos 16GB de menoria. As
simulacees sao repetidas 5 vezes para cada um dos valereao usados intervalos de
con arca de 95%. As naquinas virtuais sao simuladas usandim ou dois rucleos e
precisando entre 256MB e 2048MB de menvria. Todas as outraspeci cacoes de
cada simulacao sao detalhadas ao exibir os resultadosid® nao existe indicacao do
tipo de algoritmo debin packingutilizado nas simulacees, existem poucas diferercas
entre os resultados, dessa forma, os ga cos sao geradblzando o algoritmo worst-

t . Uma avaliacao entre os trés algoritmose exibida nesteptulo, mostrando que o
algoritmo escolhido aloca de forma mais uniforme as maqgu@s virtuais nos clusters.

Na Figura 6.4 mostramos o tempo de execucao do algoritmo. degempo somente
mostra 0 tempo da execuwcao do algoritmo de posicionameni coleta de dados
e a leitura dos dados pelo simulador nao estao includo®© tempo de leiturae
pequeno comparado com o tempo de simulacao. Dois aspeatesem ser notados:
0 aumento do tempo exponencialmente com o rumero de ros eaddcao do tempo de
execwao ao modi car a quantidade de arestas removidasrpodada, representada
pela percentagem de arestas retiradas sobre o total de aassexistentes, 0 eixo X
da Figura 6.4.

Para gerar a Figura 6.4 foram usadas 20 partcees contende 10 ae 100 ser-
vidores em cada uma e um desvio padrao com valor 4. Os valodesmatriz de
tafego, de CPU e menoria sao gerados aleatoriamente derfna que a capacidade
de processamento do data center que entre 90% e 100% nas $somes. O algo-
ritmo de empacotamento utilizadoe oworst-t. Cada simulacaoe repetida 10 vezes
para encontrar a media do tempo utilizado.
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Figura 6.4: Tempo de simulacao do APoS.

A guantidade de arestas removidas por rodada representa dofacom que as
arestas sao removidas durante a execwcao do APoS. O akyooi funciona remo-
vendo um rumero de arestas por rodada para encontrar as conidades. A netrica
usada foi escolher a porcentagem de arestas da rodada a seremovidas. Por
exemplo, se existem 100 arestas e se escolhe remover 10%rdatag, as 10 arestas
gue t8m o0 menor peso serao removidas naquela rodada. A kscdesse percen-
tual interfere diretamente no tempo de processamento, pug altera diretamente o
rumero de rodadas e a qualidade das comunidades encontragdporque ao retirar
uma grande quantidade de arestas de uma  vez, informasobre comunidades
podem ser perdidas, ou seja, representa um compromisso emrtempo de execucao
e a qualidade da solucao encontrada.

Para avaliar o desempenho da parte responsavel por encaatras comunidades
no algoritmo proposto, analisamos o rumero de comunidadesicontradas quando
variamos a quantidade de arestas removidas por rodada e gdarnvariamos o des-
vio padrao. A quantidade de arestas removidas por rodadaet diretamente a
guantidade de comunidades encontradas. A Figura 6.5 most@aguantidade de co-
munidades encontradas ao modi car o percentual de arestasmovidas por rodada.

Os resultados da Figura 6.5 consideram 1.000 maquinas widis, 20 partcees
com 10 servidores cada e um desvio padrao com valor 4. Osreslada matriz de
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tafego, de CPU e menvria sao gerados aleatoriamente d&iina que a capacidade de
processamento do data center que entre 90% e 100% nas simeé&s. O algoritmo
de empacotamento utilizadoe oworst-t. Cada simulacaoe repetida 10 vezes para
encontrar a nedia dos valores.
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Figura 6.5: Comunidades encontradas por percentual de asssremovidas.

Ao observar a Figura 6.5 a menor quantidade de comunidades entcada e
guando retiramos 5% das arestas por rodada. Encontrar menosmunidades e
desepvel, pois temos mais maquinas virtuais relacionas a cada uma das comuni-
dades. A partir da remacao de 35% das arestas por rodada ga@$0s a ter comuni-
dades com o valor nedio de menos de duas nmaquinas virtuai®pcomunidade, ou
seja, mais da metade das comunidades tem somente um elemesitm comunidades
triviais'. Entretanto ao remover 35%, ao ines de 10%, melhoramos antpo de
execwcao do algoritmo em mais de cinco vezes nos melho@sos. Nas simulacoees
subsequentes sao removidas 10% das arestas, f que as lsraas tém o objetivo
de testar o funcionamento do APoS e estamos em um ambiente colado, nao
existindo restrcees com o tempo de execuwcao ou com o elepenho do algoritmo.

A avaliacao do desempenho do APoS atrawes da modi cacago desvio padrao
pode ser vista na Figura 6.6. O desvio padrao muda o tipo de tma de tafego,
sendo mais fcil encontrar comunidades quando a diferen@ntre os valores gerados
e maior. O rumero de nmaquinas virtuaise variado em 1.000 4.000, 7.000 e 10.000,
sao retiradas 10% das arestas por rodada e temos 20 pads;-cada uma com 0
rumero necessario para que o data center como um todo tenli®0% de utilizacao.

A solwcao trivial do problema de identi cacao de comunidadee onde existemn elementos en
comunidades, ou seja, cada elemento forma uma comunidadéial.
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Para gerar a Figura 6.6, 10% das arestas foram removidas podada, e foi
usado um desvio padrao com valor 4. O algoritmo de empacotmto utilizadoe o
worst- t. Cada simulacaoe repetida 10 vezes para encontrar a neddos valores.

A Figura 6.6 mostra que com o desvio padrao baixo€ 1) o APoS tem di-
culdades em formar grandes comunidades diferentes da salw trivial. Acima deste
desvio padrao (> 1), o rumero de comunidades estabiliza independente do di&s
padrao. Isso signi ca que o APoS consegue formar comunidadpiando o tafego
trocado entre as nmaquinas virtuais tem difererncas mais ghi cativas. Quanto existe
uma grande concentracao de tafego existem menos maauas virtuais trocando
muito tafego, dessa formae mais &cil encontrar comurdades.
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Figura 6.6: Comunidades encontradas por desvio padrao.

Para veri car os benefcios que o algoritmo APoS pode trazgrara data centers
executou-se uma simulecao variando o desvio padrao datnzade entrada. O
objetivo e simular o tafego em diferentes tipos de centr® de processamento de
dados, os que tem a caracterstica de poucas mudarcas nodpao e pouco tafego,
com nveis baixos de desvio padrao € 2;5) e os centros de processamento de dados
que tem um nvel elevado de mudarcas de padrao e um volumikoade tafego, tendo
desvio um desvio padrao alto & 2;5).

Para gerar a Figura 6.7, 10% das arestas foram removidas podada, foram
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usadas 1.000 rmaquinas virtuais, 20 partcees de 10 satwres em cada uma. Os
valores da matriz de tafego, de CPU e menvoria sao gerad@deatoriamente de

forma que a capacidade de processamento do data center qu&e 90% e 100% nas
simulacees. O algoritmo de empacotamento utilizadoe worst-t. Cada simulacao

e repetida 10 vezes para encontrar a media dos valores.
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Figura 6.7: Tafego do rucleo sobre o tafego total.

A Figura 6.7 mostra a proporcao do tafego que trafega naunleo sobre o total
do tafego no data center, ou seja, e a razao entre a quadade de tafego extra-
cluster de todos os clusters sobre o total de tafego que fesga no data center.
Podemos ver uma melhora signi cantiva no uso do APoS sobre ogomonamento
sem levar em consideracao o tafego entre as naquinagtais. Quando o volume de
tafegoe elevado ( > 2;5) o APoS reduz a necessidade do tafego utilizar caminhos
que passam pelo rucleo para ae 20% do total que circula nath center, fazendo
com que essa troca de dados ocorra dentro de uma partcaaq, seja, poxima dos
servidores.

Ampliando essa aralise para mostrar a difererca que podem@ncontrar ao
usar rumeros distintos de naquinas virtuais e de desvio mlao apresentamos a
Figura 6.8. Essa gura mostra como o rumero de servidoresaquinas virtuais e a
matriz de tafego do data center podem in uenciar o resultdo do APoS.
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Nessa simulacaoe variado o rumero de nmaquinas virtuaisontidas em um data
center a0 mesmo em que se aumenta o rumero de servidores pRIstentar essas
maquinas virtuais. O rumero de servidores e calculado a g@rtir do rumero de
maquinas virtuais, para que a ocupacao que entre 90% e 0.
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Figura 6.8: Variando o rumero de maquinas virtuais.

Quanto maior o rumero de nmaquinas virtuais em um data cente maiore a
possibilidade de melhorar o uso do rucleo. Isso se explicalg topologia, nesse
caso uma partcao tem mais maquinas virtuais ao crescerrmmero de servidores,
conseguindo agrupar comunidades com um rumero maior de g@inas virtuais.
Todas as curvas ttm o mesmo comportamento, mostrando queamanho do data
center nao in uencia diretamente no funcionamento do algtmo.

Para gerar a Figura 6.8, 10% das arestas foram removidas podada, foram
usadas com 1.000, 4.000, 7.000 e 10.000 maquinas virtu&8, partcees com 10,
40, 70 e 100 servidores respectivamente. Os valores da nzatle tafego, de CPU e
menoria sao gerados aleatoriamente de forma que a capacid de processamento do
data center que entre 90% e 100% nas simulecees. O algord de empacotamento
utilizadoe o worst-t. Cada simulacaoe repetida 10 vezes para encontrar a med
dos valores.
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Figura 6.9: Variando o desvio padrao e o rumero de naquisavirtuais.

Para avaliar a in uéncia da escala do data center, executara uma simulacees
variando o rumero de nmaquinas virtuais e o rumero de serdores por partcao.

Para gerar a Figura 6.9, 10% das arestas foram removidas podada, usamos
entre 4 (2) e 16384 (2*) maquinas virtuais, 10 partcees com o rumero de servi-
dores variando de 1 (4 maquinas virtuais) ae 328 (16384 aguinas virtuais), para
conseguir acomodar todas as naquinas virtuais de forma qoeupem entre entre
90% e 100% e um desvio padrao com valor 3. Os valores da mateztafego, de
CPU e menoria sao gerados aleatoriamente de forma que a aaplade de proces-
samento do data center que entre 90% e 100% nas simulace&d algoritmo de
empacotamento utilizado e oworst-t. Cada simulacao e repetida 10 vezes para
encontrar a nedia dos valores.

Quando o rumero de maquinas virtuaise incrementado, o amero de servidores
necessarios para alo@-las tamkem e aumentando. Nessermario a utilizacao do
rucleo tende a se estabilizar em torno de 82% do uso do rucleEsse valor mostra
que no pior caso, quando temos 16.384 naquinas virtuais, g@mos esperar uma
melhora de 12,5% sobre o algoritmo que nao leva em consitkoeo tafego da rede
para o posicionamento das maquinas virtuais.

Para avaliar o nvel de uso do data center,e simulado um cascom rumero xo
de maquinas virtuais, variando o rumero de servidores. Aolanentar o rumero de
servidores sem modi car a demanda das naquinas virtuaisyiamos um ambiente
em que 0s recursos sao abundantes. A Figura 6.10 mostra efsacao, onde todos
os algoritmos de alocacao sao testados, p que existe agliferernca entre eles nesse
caso. Quando a utilizacaoe entre 90% e 100% temos poucdfeiencas entre os trés
algoritmos, com variacees em torno de 2% entre os algoribside alocacao.
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Figura 6.10: Variando o rumero de servidores por partoa

Na Figura 6.10, retiramos 10% das arestas por rodada, usam@9Q maquinas
virtuais, cinco partcees com o rumero de servidores vando de 40 ae 200 e um
desvio padrao com valor 3. Os valores da matriz de tafegde CPU e menoria sao
gerados aleatoriamente. Com 40 servidores por partcaenos perto de 93% de uso
do data center, enquanto que com 200 servidores temos menes268% de uso do
data center. Cada simulacaoe repetida 10 vezes para ent@r a nedia dos valores.

Ao chegar a nveis mais baixos de uso, cada heurstica de eagntamento das
comunidades passa a ter um comportamento distinto, mas, caruso muito baixo,
todas (menos awvorst-t aleabria) tendem a nao ter tafego no rucleo da rede.

No algoritmo proposto ao aumentar a quantidade de servidordsponveis para
a mesma carga (adicionando o mesmo rumero de servidores eatlac uma das
partcees), o uso do rucleo cai para poximo de 0% p ques partcees tem a sua
capacidade aumentada, permitindo que praticamente todas araquinas virtuais
sejam alocadas a somente uma partcao.

A Figura 6.10 tamkem mostra a necessidade de nao precisaib@ os resultados
de todas as heursticas de empacotamento nas simulacaegeriores. Em ambientes
onde o data center est perto do seu limite, acima de 90% deoys difererca entre
0s trés algoritmos nao in uencia o resultado tanto do algémo proposto quanto do
algoritmo aleabrio.
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As diferercas entre o tafego que circula no rucleo ao abear o nvel de uso
do data center podem ser explicadas pela maneira com que amwoidades ou
maquinas virtuais sao alocadasas partcees. Quandodata center esh poximo ao
limite de sua capacidade, as heursticas de empacotamem@o trazem diferercas
signi cativas entre cada uma delas, pois 0s servidores @sttodos poximos do seu
uso maximo. Ao reduzir a lotacao do data center, as heutgcas passam a ter um
papel importante.

Enquanto as heursticas rst-t e abest-t tendem a concentrar a alocacao de
nmaquinas virtuais em poucas partcees, a heursticavorst-t tende a distribuir o
tafego entre todas as partcoees.

Para observar essa tendéncia, a ocupacao daster com 1.000 naquinas virtuais
e com 150, 300 e 1.500 servidores na topologiae exibida pasatrés heursticas de
alocacao, com 10 servidores por partcao e 95% de uso nigura 6.11(a), com
20 servidores por partcao e 45% de uso na Figura 6.11(b) ent 100 servidores
por partcao e 10% de uso na Figura 6.11(c). Cada servidoornsegue alocar sete
maquinas virtuais, por isso podemos alocar sete vezes amaro de maquinas virtuais
em uma partcao.

A mesma conclusao pode ser retirada do algoritmo de alogecaleabria baseado
nas heursticas apresentadas, por isso nao sao exibidos ga cos.

Apresentamos com detalhe de CPU, menoria e naquinas virtugia alocacao de
maquinas virtuais pelo APoS. Nas Figuras 6.12(a), 6.12(b) eB(c) temos 95% de
uso do data center, cada uma com uma heurstica de empacotanto das comuni-
dades. Nessa situacao nao se tem grandes diferercas redriiucao de maquinas
virtuais, apesar de ser possvel perceber uma partca®m menos maquinas virtu-
ais alocadas nas heursticasrst-t e best-t, enquanto que a heursticaworst- t
distribui entre todas as partcees as naquinas virtuais

Nas Figuras 6.13(a), 6.13(b) e 6.13(c), temos 45% de uso doadaenter, cada
uma com uma heurstica de empacotamento das comunidades. d¥a situacao te-
mos grandes diferercas na distribucao de maquinas \tirais, p que nas heursticas
rst-t e best-t temos metade das partcees com 100% de uso enquanto a outra
metade nao tem nenhuma maquina virtual alocada, concemindo o tafego. Essa
caractersticae boa, pois melhora o uso do rucleo, p ga as partcees sem nmaquinas
nao sao usadas, mas temos um intenso uso dos enlaces dasges em uso. Essas
heursticas podem ser usadas para diminuir o consumo de egia ektrica do data
center, p que temos partcoees de servidores inteiras guodem ser desligadas sem
gue se in uencie as maquinas virtuais no data center. A hestica worst-t dis-
tribui entre todas as partcees as maquinas virtuais, d&ando todas com ocupacao
poxima a 50%. Nessa situacao temos um melhor uso dos emaalo rucleo, pois
o algoritmo consegue identi car e agrupar comunidades, m@mdo grande parte do
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tafego dentro das partcees. Como existe banda disporel no rucleo e existem
recursos nao utilizados em cada uma das partcees, poasnconcluir que essa dis-
tribucao tolera melhor mudarcas bruscas nos padrees dafego do data center,
conseguindo atender de forma mais ficil a alguma demandascente de recursos.

Nas Figuras 6.14(a), 6.14(b) e 6.14(c), temos 10% de uso doadaenter, cada

uma com uma heurstica de empacotamento das comunidades. 9¥a situacao temos
grandes diferercas na distribucao de maquinas virtug, p que nas heursticas rst-
t e best-t temos as nmaquinas virtuais concentradas em duas partes. Temos
0s mesmos benefcios que o caso anterior, com uma posslhdie ainda maior de
economia de energia. A heursticavorst-t tem um comportamento interessante
nesse caso, agrupando uma grande comunidade em umaunicdipao e as demais
comunidades distribudas igualmente entre as partceerestantes.

No caso do algoritmo aleabrio, aplicando-se a heursticavorst-t, o algoritmo
sempre vai escolher dividir as maquinas virtuais entre tas as partcees, fazendo
com que o uso do rucleo seja sempre intenso.

Voltando a Figura 6.10, escolheu-se aplicar avorst-t ao APoS supondo que
em um data center em que o padrao da matriz de tafego ou oqjtesitos de pro-
cessamento e de menoria sejam bastante mutveis ao longasdhoras ou um que
se deseja utilizar melhor os recursos de todas as maquinaguais, sem que haja
alguma sobrecarga, mesmo que momentanea. Os algoritms$-t e best-t sao
praticamente idénticos, somente mudando a ordem dos rudis das partcees para
esse caso, e devem ser usados em data centers onde o padraafelgo e os re-
quisitos de processamento e de menvoria sejam bem de nidog bem previsveis
com o tempo. Essas heursticas ttm a vantagem de trazer abaomia de energia se
associadas a um controle de energia dos servidores com nardhaoarga de maquinas
virtuais.
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Captulo 7

Conclusao

Nesta dissertacao foram apresentados os ambientes maismgns de centros de
processamento da dados, identi cando o seu funcionamentaag paticas comuns
para as ligacees em rede. A partir desse estudo foi propmsim algoritmo para
posicionamento de maquinas virtuais dependente da matrite tafego, que procura
direcionar o tafego que precisaria passar por partes em g banda de dadose
mais escassa paraareas em que o tafego de dados conseguecom uma banda
de dados maior.

Foi proposto o Algoritmo de Posicionamento de Servcos (APdPara atenuar
o problema de posicionamento de maquinas virtuais em dataiwters que nao con-
sideram os dados de uxos de dados trafegados entre as matas virtuais do data
center, objetivando diminuir a carga do rucleo da rede. A pér da coleta de dados
da CPU, menoria e do tafego entre as naquinas virtuais cotidas no ambiente e
de dados da topologia e dos servidores que compeem o datdecemm algoritmo
analisa e posiciona as maquinas virtuais, retirando dessdados caractersticas para
relacionar as maquinas virtuais a comunidades.

O AP0oS usa o0 conceito de comunidades para encontrar maquingistuais que
trocam uma grande quantidade de informacao entre si e usadbs da topologia para
melhor localizar essas comunidades, tentando gerar a mempantidade possvel
de tafego no rucleo da rede do data center. O APoS, difereatdos algoritmos
encontrados na literatura, foi desenvolvido para ser sereoutado em ambientes de
data center com milhares de maquinas virtuais, sem precisareviamente agrupa-
las para diminuir o tempo necessario para a computacao ggoscees, conseguindo
usar dados de CPU, menoria e tafego para essa escolha. Degerma, o APoS
foi projetado para ser um algoritmoonline, conseguindo ser executado em poucos
instantes. Esse diferencial pode ser usado para tratar o isnamento de forma
instantanea, aplicado principalmente a ambientes em que aondcees de tafego e
de uso das naquinas virtuais sejam bastante varaveis emnu dia, respondendo de
maneira apida a essas mudarcas.
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Para melhor avaliar o APos foi desenvolvido um simulador do dente de data
center, onde diversas varaveis foram monitoradas, comoramero de comunida-
des, o tafego entre as partcoees da topologia, a quantidie de recursos alocados,
entre outras varaveis. Nesse simulador tamkem foi impleentado o algoritmo de
posicionamento do AP0S, que usa a modi cacao do algoritmae docalizacao de co-
munidades de Girvan-Newman e tamkem usa as heursticas ddgaritmo de bin
packing

Para complementar o simulador, foi desenvolvido um geradide tafego baseados
no trabalho de Bensoret al. [27, 28], onde cada valor para a matriz de tafegoe
gerado independentemente a partir de um rumero aleabriggerado atraes de uma
distribucao log-normal. Dessa forma, poderamos sintar diversos tipos de tafego
de dados, somente modi cando os dados gerados aleatoriateen

As simulacees foram executadas com diversas modi casc#e parametros, desde
data centers em que a variacao entre o tafego das maquas virtuaise intensa at em
data centers onde o tafegoe disperso. O rumero de nmaquias virtuais foi variado
ae mais de 16 mil maquinas, alocadas a mais de trés mil sedores, dispersos em
diferentes rumeros de partcees. Os dados de CPU e menarutilizados por cada
maquina virtual foram gerados aleatoriamente a partir de ma distribucao normal.

As simulacees mostraram que o algoritmo de posicionamette servcos proposto
e capaz de posicionar maquinas virtuais de forma mais e ente quanto ao tafego no
rucleo. Quando comparado ao posicionamento que nao leva eonta informacees
do tafego, somente dados de requisitos de CPU e menoria. Blanelhores casos
simulados existe uma diminucao de 80% do tafego no nkeo, enquanto nos piores
casos simulados ainda existe uma melhora de 12,5%. Em todesasos apresentados
o tafego no rucleo usando o APoS superou o algoritmo que a&onsidera o tafego
no posicionamento das maquinas virtuais.

O algoritmo proposto tem a capacidade de melhorar a banda dafégo dis-
ponvel, especialmente a banda de dados disponvel para araquinas virtuais no
rucleo da rede. Ao melhorar a distribucao do tafego de ddos, movendo o tafego
do rucleo da rede para as bordas da rede, a banda livre resuite pode ser melhor
aproveitada para enviar os dados de dentro do data center paa Internet, que ne-
cessariamente devem passar pelo rucleo da rede, p que otendores normalmente
estao ligados nessa camada.

7.1 Trabalhos futuros

A partir da aralise do comportamento do APoS podemos de nirumos a serem
seguidos para continuar o aprimoramento desta dissertan~
Um primeiro trabalho futuro deve analisar as melhores formade migrar
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nultiplas maquinas virtuais a0 mesmo tempo e com pouca idrferéncia na rede
do data center, criando nmetodos e cientes para as migraes. Esses netodos devem
observar que uma quantidade elevada de migracees sinamé&as pode sobrecarregar
a rede. Uma sobrecarga nem sempre pode ser desepvel naquebenento ou as
migracees, mesmo melhorando o tafego momentaneamenp®dem acabar gerando
a longo prazo um efeito indesejado, como a necessidade deasumigracees de
maquinas virtuais relacionadas ou futuramente relaciordasaquela naquina.

Outro aspecto que deve ser analisado antes da migracao desuraquina virtual
e se essa migracao nao ia interferir de forma prejudial no cliente da maquina
virtual, p que uma migracao sobrecarrega 0s recursos ggocessamento e de rede
enquanto esh sendo executada e muitas vezes existem acsrgpara a qualidade
do servco prestado. Uma nmaquina tamiem nao deve ser migda seguidamente,
atrapalhando o funcionamento do algoritmo e do data centepmo um todo.

E possvel tamkem explorar a economia de energia no datarer. Como mos-
trado nos resultados, dependendo do algoritmo den packing utilizado e possvel
que uma poicao do data center seja desligada para econamnignergia ou colocada
em modo de economia de energia, para conseguir responderdapente a alguma
variacao de demanda mas gastando mais energia.

Aralises mais profundas quanto ao tafego gerado devem stgitas. De forma
ideale desepvel a aralise de dados reais de um data centeperacional, com um
rumero elevado de maquinas virtuais. Desse modo seria mv&l, abm de analisar
0 algoritmo com dados reais, validar com dados reais o gerade dados proposto
nesta dissertacao.

Com dados reais de diversos data centerse possvel ajustaAPoS para ter um
melhor desempenho, observando se ha possibilidade de noeil no algoritmo de
encontrar comunidades ou ha possibilidade de melhoria nechica utilizada para
empacotar as comunidades. Dados reais de topologia podem wgdizados para
melhorar a divisao em partcoees de servidores propostasse trabalho.

Umultimo passo para a implementacao do algoritmo como smaoe a criacao de
um probtipo capaz de obter os dados das maquinas virtuajescolher e executar de
forma autbnoma as migracees necessrias para encomttamelhor posicionamento
das maquinas virtuais baseado no tafego de dados entre agquinas virtuais.

82



Referéncias Biblioga cas

[1] ZHANG, Q., CHENG, L., BOUTABA, R. \Cloud computing: state-of-the-art
and research challenges'Journal of Internet Services and Applications
v. 1, pp. 7{18, 2010. Disponvel em: < http://dx.doi.org/10.1007/
s$13174-010-0007-6>.

[2] RIMAL, B., CHOI, E., LUMB, I. \A taxonomy and survey of cloud computing
systems”. In: INC, IMS and IDC, 2009. NCM'09. Fifth International
Joint Conference on pp. 44{51. IEEE, 2009.

[3] BALIGA, J., AYRE, R., HINTON, K., et al. \Green cloud computing: Balancing
energy in processing, storage, and transportRroceedings of the IEEE
v. 99, n. 1, pp. 149{167, 2011.

[4] ARMBRUST, M., FOX, A., GRIFFITH, R., et al. \A view of cloud comp uting",
Communications of the ACM v. 53, n. 4, pp. 50{58, 2010.

[5] ZHANG, Q., CHENG, L., BOUTABA, R. \Cloud computing: state-of-the-art
and research challenges'Journal of Internet Services and Applications
v.1,n. 1, pp. 7{18, 2010.

[6] BARI, M., BOUTABA, R., ESTEVES, R., et al. \Data Center Network Vi rtu-
alization: A Survey", Communications Surveys Tutorials, IEEE , n. 99,
pp. 1{20, set. 2012.

[7] GROUP, M. M. \Internet World Stats Usage and Population Stadistics". Web-
site, 2013. Disponvel em: < http://www.internetworldstats.com/
stats.htm >.

[8] GOOGLE. \Your web, everywhere". Blog, 2012. Disponveem: <http://
googleblog.blogspot.se/2012/06/chrome-apps-google-i 0-your-
web.html>.

[9] GOOGLE. \Zeitgeist 2012". Website, 2012. Disponvel m: <http://www.
google.com/zeitgeist/2012/#the-world >,

83



[10] LUO, L. \China data center roundup: Big cloud news from lg cloud
players". DatacenterDynamics, 2012. Disponvel em:<http://www.
datacenterdynamics.com/focus/archive/2012/08/china- data-
center-roundup-big-cloud-news-big-cloud-players >,

[11] MISHRA, M., DAS, A., KULKARNI, P., et al. \Dynamic resource mana-
gement using virtual machine migrations”,Communications Magazine,
IEEE, v. 50, n. 9, pp. 34 {40, set. 2012.

[12] BODIK, P., MENACHE, I., CHOWDHURY, M., et al. \Surviving failures
in bandwidth-constrained datacenters”,SIGCOMM Comput. Commun.
Rev, v. 42, n. 4, pp. 431{442, 2012.

[13] BARHAM, P., DRAGOVIC, B., FRASER, K., et al. \Xen and the art of
virtualization". In. ACM SIGOPS Operating Systems Review. 37, pp.
164{177. ACM, 2003.

[14] KOOMEY, J. G. \Worldwide electricity used in data centess", Environmental
Research Lettersv. 3, n. 3, pp. 034008, jul. 2008.

[15] GREENBERG, A., HAMILTON, J., MALTZ, D. A., et al. \The cost of a
cloud: research problems in data center networksSIGCOMM Comput.
Commun. Rev, v. 39, n. 1, pp. 68{73, 2008.

[16] CLARK, C., FRASER, K., HAND, S., et al. \Live migration of virt ual machi-
nes". In: Proceedings of the 2nd conference on Symposium on Networked
Systems Design & Implementation - Volume,2NSDI'05, pp. 273{286,
2005.

[17] PISA, P. S., FERNANDES, N. C., CARVALHO, H. E. T., et al. \OpenFlow
and Xen-Based Virtual Network Migration”, Communications: Wireless
in Developing Countries and Networks of the Futurey. 327, pp. 170{181,
2010.

[18] PIAO, J. T., YAN, J. \A Network-aware Virtual Machine Placement and Mi-
gration Approach in Cloud Computing". In: Grid and Cooperative Com-
puting (GCC), 2010 9th International Conference on2010.

[19] WANG, G., NG, T. \The Impact of Virtualization on Network Perf ormance of
Amazon EC2 Data Center". In: INFOCOM, 2010 Proceedings IEEE pp.
1 {9, 2010.

84



[20] Cisco data center infrastructure 2.5 Relabrio tcnico, . Disponvel
em:  <http://www.cisco.com/en/US/docs/solutions/Enterpris el
Data_Center/DC_Infra2_5/DCI_SRNDa.pdf .

[21] AL-FARES, M., LOUKISSAS, A., VAHDAT, A. \A scalable, commodity d ata
center network architecture”. In: Proceedings of the ACM SIGCOMM
2008 pp. 63{74. ACM, 2008.

[22] GREENBERG, A., HAMILTON, J., JAIN, N. \VL2: a scalable and exible
data center network". In: Proceedings of the ACM SIGCOMM 2009pp.
51{62. ACM, 2009.

[23] NIRANJAN MYSORE, R., PAMBORIS, A., FARRINGTON, N., et al. \Por-
tLand: a scalable fault-tolerant layer 2 data center netwd fabric”. In:
Proceedings of the ACM SIGCOMM 2009v. 39, pp. 39{50. ACM, 2009.

[24] GUO, C., WU, H., TAN, K., et al. \Dcell: a scalable and fault-tderant network
structure for data centers",Proceedings of the ACM SIGCOMM 2008op.
75{86, 2008.

[25] GUO, C., LU, G, LI, D., et al. \BCube: a high performance, srver-centric
network architecture for modular data centers" Proceedings of the ACM
SIGCOMM 2009 pp. 63{74, 2009.

[26] KANDULA, S., SENGUPTA, S., GREENBERG, A, et al. \The nature of data
center tra c: measurements & analysis". In: Proceedings of the 9th ACM
SIGCOMM conference on Internet measurement conferenddC '09, pp.
202{208, 20009.

[27] BENSON, T., AKELLA, A., MALTZ, D. A. \Network tra c characterist ics of
data centers in the wild". In: Proceedings of the 10th ACM SIGCOMM
conference on Internet measurementMC '10, pp. 267{280, 2010.

[28] BENSON, T., ANAND, A., AKELLA, A., et al. \Understanding data center
tra ¢ characteristics”, SIGCOMM Comput. Commun. Rev, v. 40, n. 1,
pp. 92{99, jan. 2010.

[29] VERMA, A., AHUJA, P., NEOGI, A. \pMapper: power and migration cost
aware application placement in virtualized systems". In:Proceedings of
the 9th ACM/IFIP/USENIX International Conference on Middl ewarg
Middleware '08, 2008.

85



[30] MEHTA, S., NEOGI, A. \ReCon: A tool to Recommend dynamic sergr Con-
solidation in multi-cluster data centers". In: Network Operations and Ma-
nagement Symposium, 2008. NOMS 2008. IEEE008.

[31] STAGE, A., SETZER, T. \Network-aware migration control and scheduling
of di erentiated virtual machine workloads". In: Proceedings of the 2009
ICSE Workshop on Software Engineering Challenges of Cloudr@puting
pp. 9{14, 2009.

[32] WOOD, T., SHENOY, P., VENKATARAMANI, A., et al. \Sandpiper: Black-
box and gray-box resource management for virtual machingsComputer
Networks v. 53, n. 17, pp. 2923 { 2938, 20009.

[33] SONNEK, J., CHANDRA, A. \Virtual putty: Reshaping the physical foot-
print of virtual machines". In: Proc. of Workshop on Hot Topics in Cloud

Computing (HotCloud'09), 2009.

[34] MENG, X., PAPPAS, V., ZHANG, L. \Improving the Scalability of Dat a
Center Networks with Tra c-aware Virtual Machine Placement”. In: IN-

FOCOM, 2010 Proceedings IEEEpp. 1 {9, mar. 2010.

[35] FERRETO, T. C., NETTO, M. A., CALHEIROS, R. N., et al. \Server c onso-
lidation with migration control for virtualized data centers", Future Ge-

neration Computer Systems2011.

[36] WANG, M., MENG, X., ZHANG, L. \Consolidating virtual machines with
dynamic bandwidth demand in data centers". In:INFOCOM, 2011 Pro-

ceedings IEEE pp. 71 {75, abr. 2011.

[37] ALICHERRY, M., LAKSHMAN, T. \Network aware resource allocation in
distributed clouds”. In: INFOCOM, 2012 Proceedings IEEE pp. 963{971.

IEEE, 2012.

[38] BIRAN, O., CORRADI, A., FANELLI, M., et al. \A Stable Network-Awa re
VM Placement for Cloud Systems". In:Cluster, Cloud and Grid Compu-
ting (CCGrid), 2012 12th IEEE/ACM International Symposium on, pp.
498 {506, mai. 2012.

[39] JIANG, J., LAN, T., HA, S., et al. \Joint VM placement and routing for data
center tra c engineering”. In: INFOCOM, 2012 Proceedings IEEE pp.

2876{2880. IEEE, 2012.

86



[40] VERDI, F. L., ROTHENBERG, C. E., PASQUINI, R., et al. \Novas Arqui tetu-
ras de Data Center para Cloud Computing”. In:SBRC 2010 - Minicursos
cap. 3, 2010.

[41] GROUP, T. W. B. \Internet users". Website, 2012. Disporvel em: <http://
data.worldbank.org/indicator/IT.NET.USER  >.

[42] DIAS, D. S., COSTA, L. H. M. K. \Online Tra c-aware Virtual Ma chine
Placement in Data Center Networks". In: Global Information Infrastruc-
ture and Networking Symposium 2012 (GlIS'12)Choroni, Venezuela, dez.
2012.

[43] LEISERSON, C. E. \Fat-trees: universal networks for haiware-e cient su-
percomputing”, IEEE Trans. Comput., v. 34, n. 10, pp. 892{901, 1985.
Disponvel em: < http://dl.acm.org/citation.cfm?id=4492.4495 >,

[44] POPA, L., RATNASAMY, S., IANNACCONE, G., et al. \A cost comparison of
datacenter network architectures". In: Proceedings of the 6th International
COnference Co-NEXT '10, pp. 16:1{16:12. ACM, 2010.

[45] COUTO, R. S., CAMPISTA, M. E. M., COSTA, L. H. M. \A Reliability
Analysis of Datacenter Topologies",Global Telecommunications Confe-
rence (GLOBECOM 2012) dez. 2012.

[46] ZHAO, W., WANG, Z., LUO, Y. \Dynamic memory balancing for virtual
machines"”, SIGOPS Oper. Syst. Rev.v. 43, n. 3, pp. 37{47, jul. 2009.

[47] MORAES, I. M., PISA, P. S., CARVALHO, H. E., et al. \Vnext: Uma ferr a-
menta de controle e gerenciamento para redes virtuais badas em xen",
Salao de Ferramentas do XXIX Simpsio Brasileiro de Redede Compu-
tadores e Sistemas Distribu dogp. 981{988, 2011.

[48] CARVALHO, H. E., DUARTE, O. C. \Elastic Allocation and Automatic Mi-
gration Scheme for Virtual Machines",Journal of Emerging Technologies
in Web Intelligence - JETWI, v. 4, n. 4, 2012.

[49] FOSTER, I., ZHAO, Y., RAICU, I., et al. \Cloud computing and grid compu-
ting 360-degree compared”. InGrid Computing Environments Workshop,
2008. GCE'0§ pp. 1{10. IEEE, 2008.

[50] IOSUP, A., OSTERMANN, S., YIGITBASI, M., et al. \Performance analysis
of cloud computing services for many-tasks scienti c comping”, Parallel
and Distributed Systems, IEEE Transactions onwv. 22, n. 6, pp. 931{945,
2011.

87



[51] COSTA, L. H. M. K., AMORIM, M. D., CAMPISTA, M. E. M, etal. \Gra ndes
Massas de Dados na Nuvem: Desa os e Tecnicas para Inova&aMini-
cursos do Simposio Brasileiro de Redes de Computadores - B2012,
p. 58, 2012.

[52] APACHE. \The Hadoop Project". Website, 2013. Disponvelem: <http://
hadoop.apache.org/ >.

[53] GOLDMAN, A., KON, F., JUNIOR, F. P., et al. \Apache Hadoop: Concetos
teoricos e paticos, evolucao e novas possibilidadesXXXI Jornadas de
atualizacees em informatica 2012.

[54] DEAN, J., GHEMAWAT, S. \MapReduce: simpli ed data processng on large
clusters", Communications of the ACM v. 51, n. 1, pp. 107{113, 2008.

[55] PINTO, R. J. Aplicaccao de Processamento Paralelo ao Problema de Plane
jamento da Operacao de Sistemas Hidroermicos BaseadmeCluster de
Computadores Tese de Doutorado, UFRJ, set. 2011.

[56] BAKER, M., APON, A., BUYYA, R., et al. \Cluster computing and app li-
cations”, Encyclopedia of Computer Science and Technology. 45, n.
Supplement 30, pp. 87{125, 2002.

[57] CERN. \Worldwide LHC Computing Grid". CERN Website, 2013 Disponvel
em: <http://public.web.cern.ch/public/en/lhc/Computing-e n.
html> .

[58] O'LUANAIGH, C.\CERN Data Centre passes 100 petabytes". CERNVebsite,
2013. Disponvel em: <http://home.web.cern.ch/about/updates/
2013/02/cern-data-centre-passes-100-petabytes  >.

[59] STATEN, J. \Is Cloud Computing Ready For The Enterprise? Forrester
Researchv. 7, mar. 2008.

[60] PAPADOPOULOQS, P. M. \Extending clusters to Amazon EC2 usinghe Rocks
toolkit”, Int. J. High Perform. Comput. Appl., v. 25, n. 3, pp. 317{327,
2011.

[61] MURUGESAN, S. \Understanding Web 2.0",IT Professional, 2007. ISSN:
1520-9202. doi: 10.1109/MITP.2007.78.

[62] INCORPORATED, P. A. R. C. \OVERVIEW: content-centric netwo rking".
Website, 2013. Disponvel em: <http://www.parc.com/services/
focus-area/content-centric-networking/ >,

88



[63] JACOBSON, V., BRAYNARD, R. L., DIEBERT, T., et al. \Custodian -based
information sharing”, Communications Magazine, IEEE v. 50, n. 7,
pp. 38{43, 2012.

[64] PORTER, M., ONNELA, J., MUCHA, P. \Communities in networks", Notices
of the American Mathematical Societyv. 56, n. 9, pp. 1082{1097, 2009.

[65] BLONDEL, V., GUILLAUME, J., LAMBIOTTE, R., et al. \Fast unfol ding of
communities in large networks" Journal of Statistical Mechanics: Theory
and Experiment v. 2008, n. 10, pp. P10008, 2008.

[66] CLAUSET, A., NEWMAN, M., MOORE, C. \Finding community struct ure
in very large networks", Physical review E v. 70, n. 6, 2004.

[67] GIRVAN, M., NEWMAN, M. \Community structure in social and bio logical
networks", Proceedings of the National Academy of Sciengas 99, n. 12,
pp. 7821{7826, 2002.

[68] NEWMAN, M. \Detecting community structure in networks", The European
Physical Journal B-Condensed Matter and Complex Systems 38, n. 2,
pp. 321{330, 2004.

[69] NEWMAN, M., GIRVAN, M. \Finding and evaluating community str ucture
in networks", Physical review E v. 69, n. 2, 2004.

[70] JAIN, A. K., MURTY, M. N., FLYNN, P. J. \Data clustering: a review", ACM
computing surveys (CSUR)v. 31, n. 3, pp. 264{323, 1999.

[71] JOHNSON, D. \Fast algorithms for bin packing”, Journal of Computer and
System Sciencesv. 8, n. 3, pp. 272{314, 1974.

[72] MAN JR, E., GAREY, M., JOHNSON, D. \Approximation algorithms for
bin packing: A survey". In: Approximation Algorithms for NP-Hard Pro-
blems pp. 46{93, 1996.

[73] KANG, J., PARK, S. \Algorithms for the variable sized bin padking problem",
European Journal of Operational Researctv. 147, n. 2, pp. 365{372, 2003.

[74] BOYAR, J., EPSTEIN, L., FAVRHOLDT, L., et al. \The maximum re source
bin packing problem"”, Theoretical Computer Sciencgv. 362, n. 1, pp. 127{
139, 2006.

[75] PANDEY, S., CHOI, M., LEE, S., et al. \IP network topology discovery using
SNMP". In: Information Networking, 2009. ICOIN 2009. International
Conference on pp. 1{5. IEEE, 2009.

89



[76] HIMURA, Y., YASUDA, Y. \Discovering con guration templates of virtualized
tenant networks in multi-tenancy datacenters via graph-mming”, ACM
SIGCOMM Computer Communication Reviewv. 42, n. 3, pp. 13{20,

2012.

[77] Topology Discovery Methods Relabrio tcnico, . Disponvel em:
< http://www.cisco.com/en/US/docs/net_mgmt/cisco_netw  ork_
connectivity_monitor/1.0/user/guide/411_config_and_ admin_

methods.pdf>.

[78] WILKES, J. \More Google cluster data". Google researchlog, nov. 2011. Dis-
ponvel em: <http://googleresearch.blogspot.com/2011/11/more-
google-cluster-data.html  >.

[79] MISHRA, A., HELLERSTEIN, J., CIRNE, W., et al. \Towards characterizing
cloud backend workloads: insights from google compute des”, ACM
SIGMETRICS Performance Evaluation Reviewv. 37, n. 4, pp. 34{41,
2010.

[80] SHARMA, B., CHUDNOVSKY, V., HELLERSTEIN, J. L., et al. \Mode-
ling and synthesizing task placement constraints in Goog@®mpute clus-
ters". In: Proceedings of the 2nd ACM Symposium on Cloud Computjng
SOCC~'11, pp. 3:1{3:14. ACM, 2011.

[81] KAVULYA, S., TAN, J., GANDHI, R., et al. \An analysis of traces from a
production mapreduce cluster”. In: Cluster, Cloud and Grid Computing
(CCGrid), 2010 10th IEEE/ACM International Conference on, pp. 94{
103. IEEE, 2010.

[82] HENDERSON, T., LACAGE, M., RILEY, G., et al. \Network simulat ions
with the ns-3 simulator”, SIGCOMM demonstration 2008.

[83] CALHEIROS, R., RANJAN, R., BELOGLAZOQV, A., et al. \CloudSim: a
toolkit for modeling and simulation of cloud computing envionments and
evaluation of resource provisioning algorithms"Software: Practice and
Experience v. 41, n. 1, pp. 23{50, 2011.

[84] KLIAZOVICH, D., BOUVRY, P., AUDZEVICH, Y., et al. \GreenCloud: A
Packet-Level Simulator of Energy-Aware Cloud Computing Dat Cen-
ters". In: Global Telecommunications Conference (GLOBECOM 2010),
2010 IEEE, pp. 1 {5, dez. 2010.

90



[85] BUYYA, R., RANJAN, R., CALHEIROS, R. \Modeling and simulation of
scalable Cloud computing environments and the CloudSim ttkit: Chal-
lenges and opportunities”. In:High Performance Computing Simulation,
2009. HPCS '09. International Conference onpp. 1 {11, jun. 2009.

91



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas
	1 Introdução
	1.1 Motivação
	1.2 Objetivo
	1.3 Organização da dissertação

	2 Estado da Arte
	2.1 Organização física do data center
	2.2 Topologias
	2.3 Tráfego
	2.4 Algoritmos propostos na literatura

	3 Arquiteturas de Data Center
	3.1 Topologias de redes de data center
	3.1.1 Árvore
	3.1.2 Fat-tree
	3.1.3 PortLand
	3.1.4 VL2
	3.1.5 DCell
	3.1.6 BCube

	3.2 Ferramentas e serviços utilizados em data centers
	3.2.1 Ferramentas
	3.2.2 Serviços


	4 Posicionamento de Serviços em Data Centers
	4.1 O problema de posicionamento de serviços
	4.2 Recursos usados para desenvolver a solução
	4.2.1 Comunidades
	4.2.2 Grafos
	4.2.3 Particionamento da topologia
	4.2.4 Empacotamento


	5 Algoritmo de Posicionamento de Serviços
	5.1 Aquisição de dados
	5.2 Particionamento dos servidores
	5.3 Clusterização de máquinas virtuais
	5.3.1 Algoritmo de Girvan-Newman
	5.3.2 Modificações do algoritmo Girvan-Newman
	5.3.3 Algoritmo APoS

	5.4 Saída de dados

	6 Resultados
	6.1 Características dos dados de entrada
	6.2 O simulador
	6.3 Simulações

	7 Conclusão
	7.1 Trabalhos futuros


