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RESUMO

Os microsservicos tém sido amplamente utilizados para criar aplicagcdes complexas
baseadas na nuvem. Nos sistemas baseados em nuvem, um dos requisitos essenciais € a escalabi-
lidade. Sistemas escaldveis se adaptam as mudangas na carga de trabalho usando recursos de
hardware adicionais, ou seja, dimensionamento automdtico. No entanto, o gerenciamento de
recursos envolve o monitoramento da carga de trabalho para determinar quando as adaptacdes
sd0 necessdrias, seguida de uma acdo corretiva rdpida e precisa para evitar problemas como
indisponibilidade ou baixo desempenho da aplicacdo. Como consequéncia, essas aplicacdes
devem ser gerenciadas continuamente para que o ajuste de seus recursos atenda a demanda atual.
Dessa maneira, as aplicagdes buscam manter a qualidade do servi¢o fornecido. As solugdes
existentes descrevem varios mecanismos que aplicam técnicas de dimensionamento automatico
para adaptar Microservice-Based Applications (MBAs). Porém, a adaptagcdo somente € efetuada
apos um problema ocorrer, e.g., a adicao de recursos adicionais a um microsservi¢o operando
com consumo de CPU em 95%, quando deveria usar no maximo 80%. No entanto, poucos
trabalhos tratam o gerenciamento de recursos que ajusta o sistema antes que o problema ocorra
e as consequéncias de sua ado¢do. Nesse contexto, este trabalho propde um novo ambiente
proativo que usa modelos de aprendizagem de maquina para prever cargas de trabalho no futuro
préximo, e os usa para ajudar nas decisdes de provisionamento de recursos. Esses modelos foram
integrados a um feedback loop MAPE-K, responsdvel pela adaptacdo da MBA. Essa pesquisa
serve ainda como um passo-a-passo de como usar modelos de aprendizado de maquina para o
desenvolvimento de solugdes adaptativas proativas no mundo de microsservigos. Para avaliar o
ambiente proposto, experimentos foram realizados para compara-la com os mecanismos reativos
existentes no Kubernetes. No final, o ambiente proposto mostrou um melhor desempenho para
adaptar MBAs.

Palavras-chave: Microsservigos. Aprendizagem de Méquina. Previsdo de Recursos.



ABSTRACT

Microservices have been used extensively to create complex cloud-based applications.
In cloud-based systems, one of the essential requirements is scalability. Scalable systems adapt
to changes in workload using additional hardware resources, i.e., autoscaling. However, resource
management involves monitoring the workload to determine when adaptations are needed,
followed by quick and accurate corrective action to avoid problems such as unavailability or poor
application performance. As a consequence, these applications must be managed continuously so
that the adjustment of their resources meets the current demand. In this way, applications seek to
maintain the quality of the service provided. Existing solutions describe various mechanisms that
apply autoscaling techniques to adapt the Microservice-Based Applications (MBAs). However,
the adaptation only is made after a problem occurs, e.g., the addition of additional resources to a
microservice operating with 95% CPU consumption, when it should use a maximum of 80%.
However, few of them address the use of resource management to adjust the system before the
problem occurs and the consequences of their adoption. In this context, this work proposes a
new proactive environment that uses machine learning models to predict near-future workloads
and uses them to help in resource provisioning decisions. These models were integrated into
a MAPE-K feedback loop, responsible for adapting the MBA. This research also serves as a
step-by-step guide on how to use machine learning models for the development of proactive
adaptive solutions in the world of microservices. The proposed environment was evaluated
through experiments that compared it to the existing reactive mechanisms in Kubernetes. In the

end, the proposed environment showed the better performance to adapt MBAs.

Keywords: Microservices. Machine Learning. Forecasting.
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1 INTRODUCAO

Um dos recursos essenciais de uma aplicacdo em nuvem € a escalabilidade. Essas aplica-
coes se adaptam as mudangas em sua carga de trabalho usando recursos de hardware adicionais
para manter seu desempenho em um nivel adequado (Herbst e al., 2013). Relacionado a esse
fato, os microsservigos receberam muita aten¢ao nos ultimos anos devido a sua adequagao na
construgdo de sistemas altamente escaldveis e flexiveis. Eles oferecem beneficios significativos
ao desenvolvimento, em oposicao a abordagem monolitica padrao (Taibi et al., 2017). Como
consequéncia, a ado¢ao de microsservigos estd comecando a se tornar uma tendéncia no desen-
volvimento de aplicacdes em nuvem. Empresas como Amazon, Netflix, LinkedIn, SoundCloud e
Uber j4 estdo desenvolvendo solu¢des baseadas no uso de microsservigos (Hassan et al., 2017;
Taibi et al., 2017).

O estilo arquitetural dos microsservicos € uma abordagem para desenvolver aplicacdes
como um conjunto de servigos autdnomos. Cada servigo executa seu processo € interage com
outros microsservicos através de interfaces padronizadas (Lewis & Fowler, 2014; Hassan &
Bahsoon, 2016). Microservice-Based Applications (MBAs) sdo sistemas distribuidos cujos
componentes sao altamente dinAmicos no sentido de que os microsservicos podem ser atuali-
zados, removidos, adicionados, replicados enquanto o sistema € executado. Essa estratégia de
desenvolvimento simplifica o dimensionamento da aplicacao através de operacdes de scaling-
in/out na quantidade de réplicas, delimita as responsabilidades de cada componente e permite a
implantacio independente de microsservigos (Taibi et al., 2017).

MBAs admitem altera¢des no contexto de execugao da aplicacdo, alteragdes nas condi-
cOes ambientais, e.g., variacdo da carga de trabalho ou qualidade da rede (Toffetti et al., 2015).
Adaptacdes frequentes podem causar violagdes dos requisitos especificados em tempo do projeto
(Toffetti et al., 2015). Uma maneira de identificar violacdes € monitorar os atributos de quali-
dade das MBAs (e.g., disponibilidade e desempenho) e verificar os niveis desejados. Se uma
violagdo for detectada, as acdes corretivas poderdo ser aplicadas automaticamente, com minima
interven¢do humana, para manter a aplicacao funcionando corretamente (Salehie & Tahvildari,
2009).

Existem vdrios tipos de pesquisa sobre gerenciamento de MBAs. As estratégias existentes
incluem otimizar a localiza¢do dos microsservicos implantados (Gabbrielli ef al., 2016; Sampaio
et al., 2019), o controle de atualizagdes efetuadas em produgdo (Rajagopalan & Jamjoom, 2015),
melhorias nos componentes de comunica¢do (Kookarinrat & Temtanapat, 2016) e gerenciamento
do consumo de recursos das aplicagdes (Florio & Nitto, 2016; Toffetti et al., 2017; Zhang et al.,
2018). Essas pesquisas sdao consideradas reativas por suas solucdes efetuarem intervengoes na
MBA apenas ap6s a ocorréncia do problema. Florio & Nitto (2016), por exemplo, observam se a
demanda por recursos nos microsservicos estd sendo violada, e.g., um microsservigo operando
com consumo de CPU em 90%, quando o limite pré-definido é 80%. Desta forma, apds a

deteccao da violag@o, uma nova réplica do microsservigo € implantada para suprir a demanda.
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1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Embora as solucdes existentes tenham abordado o gerenciamento de recursos usados
pelas MBAs, pouca atenc¢do foi dada a criagdo de solucdes proativas. Uma solu¢ao proativa
age antes que ocorra um problema na execu¢do de uma MBA, e.g., antes do microsservico ficar
sobrecarregado, a solucdo cria uma réplica. No entanto, de acordo com o que foi identificado
nos trabalhos observados na secdo anterior, a maioria das solugdes sdo reativas, pois sO agem
quando um problema ja ocorreu.

O tempo entre detectar um problema e corrigi-lo pode levar a uma deterioracdao da
qualidade do servigo ou até sua prépria interrupcdo. Portanto, solugdes proativas podem ser
mais eficazes em determinadas situagdes, em oposicao as reativas (Salehie & Tahvildari, 2009).
Como as solugdes proativas podem antecipar possiveis violagdes, elas podem propor rapidamente
uma modificacdo que lide com os problemas. Por exemplo, a proatividade beneficia as MBAs,
permitindo adaptacdes antes de uma mudanga repentina na carga de trabalho recebida.

Trabalhos anteriores foram propostos para lidar proativamente com o gerenciamento de
recursos de MBAs. Essas solugdes aplicam algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina (AM)
para prever a demanda de recursos futura (Alipour & Liu, 2017; Wong, 2018). No entanto, as
abordagens existentes ndo demonstram se o uso de uma solugdo proativa para microsservigos
melhora ou ndo o processo de adaptacao.

Alipour & Liu (2017), por exemplo, ndo comparam a sua solu¢do proativa a nenhuma
outra existente. Wong (2018), por outro lado, apresenta a previsao de recursos por meio de
modelos de AM, como uma alternativa para melhorar um escalonador hibrido de microsservigos
nomeado de HyScale. No entanto, os modelos de AM estdo fora do processo adaptativo do
HyScale. Logo, Wong (2018) apresenta apenas uma solucdo adaptativa reativa que altera as
MBAs em tempo de execugio.

Outra caracteristica desses trabalhos sao os algoritmos de AM escolhidos. Alipour &
Liu (2017) utilizam os algoritmos Multinomial Logistic Regression (MLR) e Linear Regression
(LR), enquanto Wong (2018) aplica o Long Short-Term Memory (LSTM). Porém, na literatura
os algoritmos comuns para previsao de informagdes (e.g., consumo de CPU, tempo de resposta,
taxa de transferéncia) sdo o Multilayer Perceptron (MLP) e o Support Vector Regression (SVR)
(Ajila & Bankole, 2016; Baldan et al., 2018; Nikravesh et al., 2017).

Diante disto, surge a necessidade de investigar como realizar a verificagdo e adaptacdo de
MBAs de modo proativo. Esse processo de investigacdo deve considerar a andlise do desempenho
da solugdo proativa quando comparada a uma outra reativa. Além disso, assim como os trabalhos
anteriores propostos, essa dissertacdo deve optar por algoritmos de AM como um recurso para

alcancar a proatividade na solu¢do. Porém, considerando algoritmos comuns de previsao.
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1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal € investigar a viabilidade da aplicagcdo de algoritmos de AM em
solucdes adaptativas proativas que gerenciam os recursos de MBAs. Para isto, serd proposto um
ambiente que deve monitorar e identificar violagdes aos limites pré-definidos para o consumo de
recursos e agir para corrigi-los em tempo de execu¢do, com o minimo de interven¢do humana.

A fim de atingir o objetivo principal, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

1. Realizar um estudo sobre a ado¢ao de ambientes adaptativos na arquitetura de mi-

Crosservicos;

2. Revisar a literatura de AM para identificar os principais algoritmos que podem ser

aplicados dentro do contexto de microsservicos;
3. Definir uma arquitetura conceitual do ambiente baseado em um feedback loop;
4. Implementar o ambiente e os cendrios de simulagdo;

5. Validar o ambiente através de experimentos.

1.3 CONTRIBUICAO

A contribui¢do principal desta dissertacdo € o desenvolvimento de um ambiente ho-
listico genérico capaz de gerenciar o consumo de CPU de MBAs. Para isto, € proposto o
ML-Adapt (Machine Learning Adaptation of microservice-based applications), um ambiente
adaptativo proativo que usa algoritmos para a aprendizagem de padrdes e produz previsoes,
em tempo de execugdo, com base no consumo de CPU da MBA. Para esse fim, ele moni-
tora constantemente o consumo de CPU dos contéineres implantados. Nos cendrios avaliados
nesta dissertacao, um contéiner comporta apenas um tnico microsservi¢o. Logo, a previsao do
consumo dos contéineres equivale ao consumo da MBA.

O ML-Adapt € construido sobre o feedback loop MAPE-K (Monitor, Analyser, Planner,
Executor e o Knowledge). Ele usa a previsao de demanda do consumo de CPU para decidir se
uma adaptacdo € necessaria ou ndo. Se necessdria, a adaptacao consiste em executar operacoes
de scaling-in/out nos microsservicos da MBA. Por consequéncia, nos cendrios avaliados neste
trabalho, ele consegue manter a Quality of Service (QoS) provida e a eficiéncia no uso de recursos,
mesmo em situagdes de alteracdo da demanda.

Além da contribui¢do principal, algumas contribui¢cdes secunddrias deste trabalho in-

cluem:

1. Um conjunto abrangente de etapas e tecnologias uteis para a constru¢ao de solucdes

adaptativas proativas por meio de algoritmos de AM no contexto de MBAs;
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2.

O desenvolvimento de sensores e atuadores capazes de estabelecer comunicagdo com
diferentes tecnologias. Os sensores, por exemplo, sao capazes de coletar, minerar e
processar métricas de desempenho, em tempo de execugdo, e disponibilizd-las para
0 ML-Adapt. Os atuadores podem alterar a quantidade de réplicas implantadas por

MiCrosservigo.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Os préximos capitulos estdo organizados como segue:

Capitulo 2 introduz os conceitos bdsicos necessdrios ao entendimento deste trabalho;
Capitulo 3 apresenta a proposta desse trabalho com foco no projeto e implementagao;

Capitulo 4 demonstra os experimentos realizados para a avaliacdo de desempenho do
ML-Adapt;

Capitulo 5 expde os trabalhos relacionados e faz uma andlise comparativa com o que
foi proposto nesta dissertacdo;

Capitulo 6 descreve as principais contribuicdes, limitacdes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos necessdrios ao entendimento deste trabalho.
A Secdo 2.1 introduz conceitos bdsicos sobre softwares adaptativos, com €nfase na arquitetura
MAPE-K. A Secdo 2 apresenta uma introduc¢ao a microsservi¢os, o processo de implantagdo
no contexto das Virtual Machines (VMSs) e dos contéineres e discute as diferentes Ferramentas
de Clustering para Contéineres (FCCs) existentes. Por fim, a Secdo 2.3 apresenta conceitos de

séries temporais, um conjunto de etapas referentes ao processo de previsdo e os algoritmos de
AM.

2.1 SOFTWARES ADAPTATIVOS

Os sistemas computacionais alcangaram um nivel de complexidade que o esfor¢co humano
necessdario para colocd-los e manté-los em funcionamento € custoso (Huebscher & McCann,
2008). Dessa forma, se torna necessario que processos sejam propostos para auxiliar o geren-
ciamento desses sistemas. Kephart & Chess (2003) destacam que a computacdo autondmica €
a Unica opcao para tornar as aplicagdes mais gerencidveis. A computacdo autondmica busca
melhorar os sistemas computacionais, tornando-os adaptativos, com o objetivo de diminuir o
envolvimento humano (Huebscher & McCann, 2008).

A adaptacdo € um processo pela qual um organismo recebe alteracdes em sua estrutura
ou funcionamento que o torna mais adequado ao ambiente (Da et al., 2011). Logo, sistemas
adaptativos sdo capazes de se adaptar as mudancas que ocorrem no ambiente de execugao para
continuar a atingir seus objetivos (Weyns et al., 2013). Segundo Salehie & Tahvildari (2009),
essas mudancas sdo derivadas, principalmente, da complexidade de gerenciar os sistemas (e.g.,
heterogeneidade entre componentes que compdem uma aplicagdo), robustez no tratamento de
condicdes inesperadas (e.g., falhas), e a busca por resiliéncia para lidar com alteracdes constantes
nos objetivos/requisitos, e.g., o tempo de resposta da aplicacdo deve ser no maximo 200ms.

Huebscher & McCann (2008) e Kephart & Chess (2003) classificam as solu¢des adapta-

tivas em quatro principais grupos, observando suas propriedades de autogerenciamento:

= A autoconfiguracio permite que um sistema adaptativo seja capaz de configurar-se
conforme objetivos de alto nivel definidos. No entanto, isso ndo significa que a
solucgdo estd ciente de como executar reconfiguracdes, apenas que ela conhece o que
€ desejado. Por exemplo, quando um componente € introduzido, ele se incorpora
perfeitamente, enquanto o resto do sistema se adapta a sua presencga, de modo que,

ao expor suas capacidades, os outros componentes possam usa-las.

= A auto-otimizagd@o permite que um sistema busque continuamente oportunidades para
melhorar seu desempenho e eficiéncia. Isso significa que este detecta mudancas no
seu ambiente (e.g., uma nova versao de um componente) e se modifica para otimizar

as funcdes providas. Por exemplo, quando um sistema detecta variagdes na demanda
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de recursos de um determinado componente, ele € capaz de alocar réplicas, com a

mesma funcao, a fim de suprir a demanda solicitada.

= A autocura proporciona a uma solugdo adaptativa a capacidade de detectar e diag-
nosticar problemas. Essas solu¢des podem, portanto, detectar diversos problemas,
como falha em hardware (e.g., um disco s6lido redundante parou de funcionar), ou
software, e.g., quando um determinado servi¢go ndo estd respondendo. Porém, além
de resolver o problema, € importante que essa acao nao acarrete a ocorréncia de

outros problemas.

= A autoprotecdo possibilita que um sistema autonomo se proteja de ataques maliciosos
ou evite a ocorréncia de falhas em cascatas. Por exemplo, ele garante que um
determinado usudrio ndo possa remover um arquivo essencial para o funcionamento
do sistema. Outro aspecto dessa propriedade € a capacidade de determinar, com base

em relatdérios anteriores, futuras violagcdes que prejudiquem o sistema.

De acordo com Salehie & Tahvildari (2009), uma maneira de identificar os requisitos de

uma aplicagdo auto adaptdvel € através do uso de seis perguntas:

1. Onde a adaptacdo ocorre? Esta pergunta estd associada a localizacdo do problema que
precisa ser resolvido pela adaptac¢do, identificando quais artefatos e em que camada
estes se encontram, e.g., ocorre apds uma mudanga repentina do consumo de recursos

POr Um Mmicrosservigo.

2. Quando a adaptagdo ocorre? Esta pergunta lida com os aspectos temporais da solu¢ao
adaptativa, abordando pontos como: quando uma mudanga precisa ser aplicada, se a
mudanca € aplicada a qualquer momento, com que frequéncia essa mudanga ocorre e
se as acOes adaptativas realizadas sdo reativas ou proativas, e.g., uma agdo corretiva é

aplicada ao perceber uma degradacdo de desempenho do microsservico.

3. O que ¢é adaptado? Essa pergunta identifica os atributos que podem ser alterados
por meio de acdes adaptativas e o que precisa ser alterado em cada situacao, e.g., 0

elemento alterado é o microsservigco que recebe recursos adicionais.

4. Por que € adaptado? Esse ponto determina as motivagdes da constru¢do de uma
aplicagdo de software adaptavel, e.g., um microsservigo gerenciado é capaz de operar

com um tempo de resposta menor.

5. Como € a adaptac@o? Essa pergunta define como a solucdo adaptativa altera o
sistema e quais agdes sdo aplicadas conforme as condicdes encontradas, e.g., 0s
microsservigos sdo adaptados por meio de técnicas de dimensionamento automatico

que sdo capazes de aumentar e diminuir a quantidade de réplicas.
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6. Quem adapta? Esse item aborda o nivel de automacdo e envolvimento humano
necessarios para a solu¢ao adaptativa, e.g., o gerente humano precisa intervir no
nimero maximo de réplicas por microsservico, quando novos equipamentos de

hardware estdo disponiveis.

2.1.1 Feedback Loop

Feedback Loop € um elemento crucial para a desenvolvimento de solu¢des adaptativas
(Salehie & Tahvildari, 2009; Weyns et al., 2013). Esse elemento compde um modelo referencial
constituido de uma sequéncia de etapas ciclicas. A Figura 1 apresenta os componentes do
MAPE-K, cujas fun¢des sao descritas a seguir (Kephart & Chess, 2003; Salehie & Tahvildari,
2009; Computing et al., 2006).

e R

Elemento Autonémo

Gerente Autonémo

Analisador Planejador

Base de
Conhecimento

Monitor Executor

A

A/

Sensores Atuadores

( Elemento Gerenciado >
N\ J

Figura 1: Arquitetura MAPE-K. Fonte: Adaptado de (Huebscher & McCann, 2008).

n Elemento gerenciado: € um software que atua em tempo de execucgdo e que é

gerenciado pelo Gerente Auténomo.

» Monitor: é o elemento que tem a fun¢do de coletar, correlacionar, agrupar e filtrar
informagdes do Elemento Gerenciado através de Sensores, entidades que efetuam a

extracdo de dados. Essas informacdes sao enviadas para o Analisador.

» Analisador: é um processo para verificagdo das informagdes selecionadas na etapa

de monitoramento. A verificacdo possibilita ao sistema adaptativo detectar quando
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uma mudanca € necessdria, assim como, permite identificar a fonte do problema
encontrado. Todas as informacdes encontradas nesta etapa, sdo despachadas para o

Planejador.

» Planejador: é um mecanismo que estrutura acdes necessarias para que os objetivos do
sistema sejam atingidos. Logo, € de sua responsabilidade, determinar os componentes
que precisam ser alterados no Elemento Gerenciado e como essas alteracdoes devem
ocorrer. De modo que seja criado um plano de adaptacdo, com agdes que modificam
o sistema, conforme os seus objetivos. Esse plano de adaptacdo € destinado ao

Executor.

» Executor: é o componente responsdvel por aplicar o conjunto de acdes definidas
pelo Planejador. O Executor se comunica com o Elemento Gerenciado por meio de

Atuadores, entidades que executam as acdes desejadas.

» Base de Conhecimento: € um elemento passivo que armazena informacoes utilizadas
pelas quatro etapas do Gerente Autonomo (Monitor, Analisador, Planejador e Execu-
tor). Ele € capaz de manter informacdes como histéricos, métricas de desempenho,

politicas de uso de recursos, entre outros.

2.2 MICROSSERVICOS

Os microsservigos s@o uma inovagao na area de construcao de aplicagdes distribuidas
(Lewis & Fowler, 2014). A sua arquitetura foca na modelagem em torno do dominio de negécio
que, por sua vez, facilita a integracdo de diferentes técnicas de desenvolvimento e tecnologias,
superando problemas encontrados em arquiteturas tradicionais como as aplicacdes monoliticas
(Lewis & Fowler, 2014; Newman, 2015).

A Figura 2 apresenta a diferencga entre aplicacdes monoliticas e as MBAs. De modo
geral, uma aplicacdo monolitica, geralmente, € criada como uma unidade composta de trés
principais partes: a interface do usudrio, um banco de dados e a aplica¢@o no lado servidor. Logo,
quaisquer alteracdes no sistema envolvem a construcdo e a implantagdo de uma nova versao
da aplicacao no lado do servidor (Lewis & Fowler, 2014). Um microsservigo € um software
auténomo, implantado de forma independente, e com uma funcionalidade especifica claramente
definida (Taibi et al., 2017). Uma MBA € constituida por um conjunto de microsservigcos que
fornecem um unico servico. A comunicagdo entre esses elementos ocorre através de mecanismos
leves, e.g., como um barramento de mensagens simples do RabbitMQ ou por meio de Application
Programming Interfaces (APIs) do HTTP (Lewis & Fowler, 2014).

O uso de microsservicos traz varios beneficios (Newman, 2015). Em primeiro lugar,
como uma MBA € composta de um conjunto de microsservigos dissociados, torna-se possivel

implementé-los usando uma variedade de tecnologias. Como consequéncia, esse fato permite
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Figura 2: Microsservigos versus Aplicacdo monolitica. Fonte: Adaptado de (Lewis & Fowler,
2014).

que os desenvolvedores apliquem a melhor ferramenta para atingir niveis de desempenho estabe-
lecidos ou resolver problemas especificos do contexto. Em segundo lugar, cada microsservigo
tem uma responsabilidade especifica em um contexto limitado. No caso de uma falha, apenas
parte da aplicagdo € afetada (e.g., registro do cliente) sem prejudicar todo o sistema tornando a
aplicacdo resistente a falhas. Por fim, a escalabilidade é um recurso de aplica¢des baseadas em
nuvem que permite a adaptacdo de componentes individuais ou de toda a aplicacdo a cargas de
trabalho variadas. Como os microsservicos sao dissociados, a maioria dos recursos do sistema
pode ser dimensionada para atender as suas respectivas demandas de tempo de execugao.
Quando se trata de aplicacdes monoliticas, a implementa¢do usando diferentes linguagens
€ de alto risco e dispendiosa. Assim como, falhas em componentes especificos do sistema
acarretam na indisponibilidade de todos os servigos providos. Além disso, por ser construida
como um tunico bloco, a escalabilidade nessa arquitetura exige a replicacdo de toda aplicacao.
Logo, os microsservicos se tornaram muito populares na criacdo de aplicagdes complexas

baseadas em nuvem (Newman, 2015).

2.2.1 Contéineres e Virtual Machines

As aplicagdes desenvolvidas para a nuvem geralmente usam técnicas de virtualizagao
para alcancar escalabilidade (Pahl et al., 2019). Essas aplicacdes podem ser implantadas em
Virtual Machines (VMs) ou contéineres. Uma VM pode ser definida como uma cépia eficiente
e isolada de uma mdquina real (Laureno, 2006). Um Hypervisor € uma camada de software

localizada entre a camada de hardware e o sistema operacional que gerencia e aloca recursos
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de hardware da maquina real para a VM, permitindo que varios sistemas operacionais sejam
executados no mesmo dispositivo (Desai et al., 2013). Os contéineres oferecem um conceito de
virtualizacdo semelhante, mas sdo uma alternativa mais leve porque consomem menos recursos e
sdo mais rapidos de provisionar (Pahl, 2015).

A Figura 3 apresenta uma comparacao entre a virtualizagdo utilizando Hypervisor e
contéineres. A implantacdo baseada em Hypervisor é ideal para cendrios em que aplicagdes na
mesma nuvem precisam utilizar diferentes sistemas operacionais, e.g., Ubuntu Linux, Debian Li-
nux, Windows. Por outro lado, os cont€ineres sdo capazes de compartilhar o sistema operacional,

os bindrios e as bibliotecas da médquina real.

4 Aplicagdo Aplicagdo Aplicagdo
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Figura 3: Hipervisors vs Cont€ineres. Fonte: Adaptado de (Bernstein, 2014).

A escalabilidade é um fator importante na distin¢ao entre VMs e contéineres. Geralmente,
quando uma aplicacao precisa ser dimensionada, esse problema esté relacionado a sobrecarga de
demanda em algumas partes do sistema, ndo no sistema como um todo (Sampaio et al., 2019).
Se a aplicacao for monolitica e se encontra implantada em uma VM, todos os componentes do
sistema deverao ser replicados, incluindo aqueles que ndo precisam de recursos extras, gerando
um consumo desnecessdrio de recursos.

MBAS, por outro lado, sdo solu¢des construidas por meio de um conjunto de servicos
que podem ser implantados separadamente. Nesse caso, € possivel lidar com o problema do
dimensionamento desnecessario de recursos, por meio da implantagdo de partes da aplicacao
em VMs diferentes, e.g., registro de clientes na VM1 e venda de produtos na VM2. Porém,
ainda assim, cada VM estd associada a um sistema operacional especifico que aloca recursos da
maquina real, e.g., memodria RAM e armazenamento em disco. Como resultado, essa alocacdo
gera um provisionamento lento que varia de um até mais de dez minutos por VM (Pahl, 2015).

Como alternativa a esses problemas, os cont€ineres estdo se destacando como uma
tecnologia convencional para implantar MBAs. Isso ocorre porque, como ndo hé sobrecarga de

sistemas operacionais, a implantacao de microsservi¢os em contéineres € muito mais eficiente,
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pois ndo aloca recursos desnecessdrios como nos Hypervisors. Como resultado, € possivel
armazenar centenas de contéineres em um tnico host fisico, em oposi¢do a um nimero limitado
de VMs (Bernstein, 2014).

2.2.2 Ferramenta de Clustering para Contéineres

A implantacdo de MBAs em contéineres € uma alternativa que facilita o dimensiona-
mento e a atualizagc@o de determinados componentes da aplicacdo. Porém, conforme a quantidade
de contéineres aumenta, novos problemas surgem que requerem a interveng¢ao humana (Sop-
pelsa & Kaewkasi, 2017), e.g., falhas internas nos microsservigos, problemas de comunicacao,
indisponibilidade de contéineres. As Ferramentas de Clustering para Cont€ineres (FCCs) como
Kubernetes! e Docker Swarm? surgiram para facilitar o gerenciamento de microsservicos (Florio
& Nitto, 2016).

Kubernetes, criado em 2014 pela Google, € um orquestrador de cédigo aberto projetado
para implantar aplicacdes implementadas através de contéineres. Esse software tornou-se a
ferramenta padrao para a implantagdo de aplicacdes nativas da nuvem, presente em quase todas
as nuvens publicas. Ha diversos beneficios associados a adocao do Kubernetes como o aumento
na velocidade de tarefas de implantacao e reparagdo de aplicagdes. Além disso, ele permite o
dimensionamento automético de software e de equipes facilmente (Hightower et al., 2017).

Docker Swarm, langado em 2016, é uma ferramenta de c6digo aberto desenvolvida para
gerenciar e orquestrar um conjunto de recursos, e.g., contéineres. O Docker Swarm transforma
um grupo de nés em um Cluster Docker. A ferramenta, por sua vez, abstrai a complexidade de
gerenciamento, oferecendo um conjunto de operacdes (e.g., implantacdo, atualizagdo e replicagao
de contéineres) por meio de tnica API. O Docker Swarm apresenta algumas vantagens como ser

nativo no Docker, fécil de configurar e usar, entre outras (Soppelsa & Kaewkasi, 2017).

2.3 PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Aprendizagem de Mdquina (AM) € um campo de estudo que lida com o desenvolvimento
de algoritmos capazes de imitar a inteligéncia humana ao aprender sem serem explicitamente
programados (El Naga & Murphy, 2015; Samuel, 1959). Os algoritmos de AM sao aplicados
em vdrios problemas como a tomada de decisdes sobre crédito, diagndstico de dispositivos
mecanicos e classificacdo automadtica de objetos celestes (Langley & Simon, 1995). Além disso,
outra aplicacdo popular para algoritmos de AM € a previsao de séries temporais (Sapankevych &
Sankar, 2009).

"https://kubernetes.io/
Zhttps://docs.docker.com/engine/swarm/
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2.3.1 Séries Temporais

Uma série temporal é composta por um conjunto de observagdes, medidas tipicamente
em instantes de tempo sucessivos espagados em intervalos de tempo uniformes (Lorido-Botran

et al., 2014). Uma série temporal pode ser representada através de notacdes matematicas.

T:{tl,tz,...,tn}
Onde,

m 11, I €1, s30 observacdes da série temporal;
= 1 equivale ao tamanho da série temporal.

As séries temporais sdo continuas quando as observacodes sdo registradas continuamente
durante algum intervalo de tempo, e.g., registro da temperatura do Brasil, 24 horas por dia,
durante um ano. Nas séries discretas, as observacdes sdo feitas em intervalos de tempo fixos, e.g.,
vendas de alimentos mensais de 1980 até 1990 (Brockwell et al., 1991). Porém, esses termos nao
se referem a varidvel observada, que pode ser continua ou discreta, estando somente relacionada
a forma como a observacdo é conduzida (Ehlers, 2007).

Segundo Ehlers (2007), uma caracteristica importante das séries temporais € que obser-
vacdes vizinhas sdo dependentes e, portanto, é possivel analisar e modelar essa dependéncia.
Para isto, no entanto, € preciso realizar o ordenamento temporal das informacdes coletadas,
caracteristica essa crucial para o processo de andlise das séries temporais. A Figura 4 apresenta
uma série temporal discreta composta pelo valor histérico da acdo da empresa Microsoft. Outros
exemplos de séries temporais sdo: nimero de passageiros mensais em linhas aéreas internacio-
nais; medicdes anuais da vazio de rios; consumo anual de gas em um pais; taxas de desemprego;

valores didrios da cotacdo de moedas e indices da bolsa de valores.
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Figura 4: Série da empresa Microsoft na bolsa de valores. Fonte: NASDAQ.
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Conforme Brockwell ef al. (1991) e Mahalakshmi et al. (2016), a modelagem de séries
temporais pode ser aplicada em diversos problemas como associac¢ao temporal (Sompolinsky
& Kanter, 1986), agrupamento de séries temporais (Kisilevich et al., 2010), classificagdo de
séries temporais (Graves et al., 2006) e previsdo de séries temporais (Ajila & Bankole, 2016).
A presente pesquisa teve o foco no problema de previsao de séries temporais no contexto de
microsservigos. Esse problema consiste em criar um modelo capaz de representar o comporta-
mento de uma determinada série e usa-lo para fazer previsdes. Uma maneira comum na literatura
para criar modelos representativos de séries temporais € através de algoritmos de Aprendizagem

de Méquina.

2.3.2 Construcao dos Modelos de Séries Temporais

A metodologia para constru¢do de um modelo de séries temporais através de algoritmos
de AM pode ser dividida em quatro etapas fundamentais: aquisicao, pré-processamento, treina-
mento dos algoritmos de AM e previsdo da série temporal. A aquisi¢do determina o conjunto de
informagdes alvo utilizado no processo de previsao, e.g., o consumo de CPU, memdria ou rede
de um microsservico. Essas informacdes precisam estar organizadas como uma série temporal
(Secao 2.3.1). A Figura 5 apresenta uma informac¢ao de consumo de CPU de um determinado

microsservico, organizada como uma série temporal.
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Figura 5: Série temporal do consumo de CPU de um microsservico.

A etapa de pré-processamento inicia-se com a adequagdo do conjunto de treinamento.
Essa adequacdo lida com duas principais tarefas: a definicdo da janela temporal e a normalizacio
dos dados. Uma janela temporal é composta por um conjunto de retardos temporais (lags).
Os retardos temporais sao definidos com base na relacdo existente entre uma observacao num
determinado instante da série com observagdes anteriores, e.g., a venda de computadores do més
de marco pode estar relacionada a venda do més de fevereiro. A Figura 6, mostra uma janela

temporal composta de 20 retardos temporais.
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Figura 6: Janela temporal com 20 retardos.

Para determinar os retardos temporais existentes em uma série € possivel utilizar a fun¢io
de auto correlacdo (Scargle, 1989) ou algoritmos de otimizac¢do (Ribeiro ez al., 2011). O exemplo

da venda de computadores ¢ um caso com retardos temporais continuos. Porém, € possivel se

deparar com casos nao continuos. Por exemplo, o nimero de publicacdes cientificas no Brasil

no més de julho esta relacionado as publicagdes de maio e marco. Logo, nao ha relacao de

julho com junho e abril, apesar destes serem retardos temporais proximos. Quando os retardos

temporais mais relevantes sao escolhidos, toda a série € processada e se transforma em um

conjunto de janelas deslizante, como mostra a Figura 7.
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Figura 7: Janela temporal deslizante.

O processo de normalizag¢do ou padronizagdo dos dados € utilizado para alterar a escala

das informacdes para intervalos menores. Esse processo pode ser realizado através de diversas

técnicas como o min-max normalization, z-score normalization e a normalization by decimal
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scaling (Al Shalabi et al., 2006). A normalizagdo da série é importante para facilitar o treinamento
de algoritmos que utilizam fung¢des, durante o treinamento, que englobem o intervalo entre [0,
1], como € o caso do MLP (Zhang et al., 2018). Além disso, a normaliza¢do é capaz de melhorar
a previsdo e a eficdcia dos algoritmos preditivos (Al Shalabi et al., 2006).

O objetivo da etapa de treinamento € construir um modelo capaz de representar o
comportamento dos dados. Para isso, € necessario que as informac¢des normalizadas sejam
expostas a este. O processo de treinamento envolve o ajuste de determinados parametros (e.g.,
a func¢do de ativacdo) do algoritmo de AM, que permitem criar um modelo que represente os
dados da série temporal. Esse ajuste € realizado calculando o erro métrico, ou seja, a diferenca
entre a previsao do modelo treinado e o valor real. Ha algumas alternativas para calcular o erro
métrico como Root Mean Square Error (RMSE), Symmetric Average Absolute Percentage Error
(SMAPE) e o Average Relative Variance (ARV) (Ahmed et al., 2010; de Mattos Neto et al.,
2010; Willmott et al., 1985). Na etapa de previsdo, o algoritmo estd pronto e, portanto, é capaz

de fazer previsdes em tempo de execucao.

2.3.3 Algoritmos para Previsao de Séries Temporais

A atividade de previsdo de séries temporais depende de algoritmos capazes de capturar
padroes presentes na série. Os algoritmos preditivos podem ser divididos em duas categorias:
estatisticos e de AM (Nowicka-Zagrajek & Weron, 2002). Segundo Silva et al. (2018), algoritmos
estatisticos possuem desempenho limitado para a previsao de séries temporais ndo lineares no
mundo real. Algoritmos de AM, por outro lado, se destacam por seus bons resultados em termos
de precisdo. Além disso, a previsao de séries temporais usando modelos de AM € a técnica mais
amplamente adotada por gerenciadores de aplicacdes em nuvem (Lorido-Botran et al., 2014).
Isto posto, essa se¢do descreve quatro diferentes algoritmos de AM usados nesta dissertagao.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo algoritmos computacionais de AM inspirados
no funcionamento do cérebro humano. Segundo Hawkins (2004), uma RNA € um processa-
dor paralelo distribuido, constituido de unidades simples de processamento. Essa técnica se
assemelha ao cérebro humano por ser capaz de adquirir conhecimento através de um processo
de aprendizado e pela utilizacao de pesos sindpticos para o armazenamento do conhecimento
adquirido.

A Figura 8 apresenta a arquitetura de uma RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
(Werbos, 1974). O MLP € a classe mais popular das redes feedforward multicamada (Jain
et al., 1996). Segundo Gardner & Dorling (1998), o MLP consiste em um conjunto de unidades,
conhecidas por neurdnios, distribuidas ao longo de uma ou mais camadas e interligadas por
conexdes. As conexdes sdo associadas por pesos e sinais de saida. Os pesos sdo utilizados como
ponderadores da informacao a ser processada, enquanto os sinais de saida sdo processados por
funcgdes de ativacdo, e.g., sigmoid ou exponential linear unit.

A arquitetura de uma rede MLP € dividida em trés camadas: entrada, oculta e saida. A
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Figura 8: MLP com duas camadas ocultas. Fonte: Adaptado de (Gardner & Dorling, 1998)

primeira camada € composta pelo conjunto de neurénios de entrada. No problema abordado
por esta dissertacdo, a quantidade de neur6nios na camada de entrada equivale a quantidade de
retardos temporais (lags) utilizados (Se¢do 2.3.2). A camada oculta, diferente da camada de
entrada e saida, pode ser composta por uma ou mais camada intermedidrias. Essas camadas
ocultas sdo compostas por uma quantidade de neurdnios, que variam conforme o problema.
Geralmente, essa camada contém a maior parte dos neurdnios da rede. Além disso, as camadas
ocultas sdo responsaveis por processar as informacgdes inseridas na entrada e direcionar os
resultados para a camada de saida. Por fim, a quantidade de neur6nios da camada de saida
equivale a saida do problema, e. g, na previsao do consumo futuro de CPU, h4 apenas uma tinica
informagdo de interesse e, portanto, a camada de saida contém apenas um neur6nio. Além disso,
similar as camadas intermedidrias, a camada de saida processa novamente as informagdes e
apresenta o resultado da rede.

Segundo Gardner & Dorling (1998), o treinamento de uma MLP tem como objetivo
ajustar os pesos da rede para encontrar a combinacao que resulta no menor erro para o modelo.
Conforme mencionado na Secdo 2.3.2, durante a fase de treinamento a rede precisa ser exposta
aos dados, que foram transformados em conjunto normalizado. Cada linha dessa informacgado
contém uma janela temporal (entrada) e um ponto observado (a saida desejada). Os pesos,
portanto, sdo ajustados conforme o erro métrico resultante da diferenca entre a saida desejada e
o valor previsto. Esse processo é conhecido como treinamento supervisionado e € aplicado no
MLP através do algoritmo backpropagation (Rumelhart et al., 1986). Os passos de treinamento

do backpropagation sao apresentadas a seguir:
1. Inicializar os pesos da rede usando pequenos valores aleatdrios;

2. Apresentar o primeiro vetor de entrada, ou seja, a primeira janela temporal dos dados

de treinamento;
3. Propagar o vetor de entrada pela rede para obter uma saida;

4. Calcular o erro métrico do sinal comparando o valor previsto com a saida desejada

(valor real);
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5. Propagar o sinal de erro de volta pela rede;
6. Ajustar os pesos para minimizar o erro geral;

7. Repetir os passos 2 a 7 com o proximo vetor de entrada, até que o erro geral seja

satisfatoriamente pequeno.

Random Forest (RF) (Breiman, 2001) € um método usado para problemas de classificacio
e regressdo (Liaw et al., 2002). Segundo Wang et al. (2016), o RF € constituido por um conjunto
de arvores de regressdo. Cada drvore de regressao representa um conjunto de condi¢des ou
restricOes organizadas hierarquicamente e aplicadas sucessivamente de uma raiz a uma folha da
arvore. Essas drvores sdo cultivadas a partir de dados extraidos da reamostragem (bootstrapping)
dos dados originais (Palmer et al., 2007).

A Figura 9 apresenta a topologia de uma arvore de regressao. Nessa Figura, os circulos
representam os nds decisorios (X, X1, Xo, X3 e Xg); 0s quadrados representam os nds terminais
(X4, X5, X7, X3, X9, X10); as linhas representam os ramos que ligam dois nés. O X € um no raiz
da arvore que compreende todo o espaco do conjunto de dados. X; e X, sdo os nds descendente
esquerdo e direito de X, respectivamente. Assim como, X; e X, sdo disjuntos, ou seja, nenhum
elemento de X/ estd presente em X2 (X = AUB). Por fim, abaixo de cada né terminal encontra-se

o resultado correspondente da arvore.

S|M/®\NAO
/Cj\ e b\
SIM NAO

o mm
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X<10 X>90
7 8 9 10

Figura 9: Arvore de regressdo. Fonte: Adaptado de (Ferreira, 1999)

Para determinar o critério de divisdo do n6 de uma 4rvore sdo analisados os dados de
treinamento. Um dado de treinamento € uma das amostras do conjunto de reamostragem. O
algoritmo comumente utilizado para a escolha desse critério é o CART (Classification and
Regression Tree) (Palmer et al., 2007). O CART determina dentre todos os elementos do
conjunto, aquele que gere os dois “melhores” nés descendentes, considerando o resultado de
uma métrica de avaliacio (Cutler et al., 2012; Palmer et al., 2007). Em seguida, essa atividade é
realizada nos no6s descendentes de forma recursiva. O algoritmo, por sua vez, é encerrado quando
atinge um critério de parada pré-definido. Esse conjunto de tarefas € efetuado para cada arvore

do RF. De forma resumida, os passos do treinamento do RF sao apresentados a seguir:
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1. Colete um vetor de amostras N a partir dos dados originais usando a técnica de

bootstrapping;
2. Use N;, uma amostra de N, como dado de treinamento para cultivar uma arvore;

(a) Inicialmente, todas as observagdes de N; estdo em um tnico no (raiz);

(b) Repita as etapas a seguir recursivamente para cada né ndo dividido até que

o critério de parada seja atendido:

1. Encontre o melhor critério de divisdo entre todos os elementos
de N;;

1i. Divida o n6 em dois nds descendentes.

3. Repita o passo 2 até que ndo haja mais elementos de N.

Finalmente, para prever novos dados usando o RF, € necessario agregar as previsdes de
cada arvore, ou seja, a previsao final € o resultado da média das previsdes de todas as arvores
(Cutler et al., 2012).

Support Vector Machine (SVM) (Vapnik, 1963) é um algoritmo de aprendizagem super-
visionado utilizado para classificacdo de dados. O objetivo do SVM € construir um hiperplano
para separacao de classes de padrdes. A Figura 10 apresenta exemplos de hiperplanos com
dados linearmente separdveis. Dado que existem diferentes possiveis hiperplanos capazes de
separar corretamente um determinado conjunto de dados. O objetivo do SVM € encontrar o
hiperplano “ideal”. O hiperplano “ideal” é aquele que minimiza ao maximo os erros dos dados

de treinamento e contém uma margem de separacdo alta.

i\{ Classe A
<> Classe B

Figura 10: Separacdo de dados lineares por meio de hiperplanos.

O SVR (Drucker et al., 1997) € um algoritmo estendido da SVM aplicado em problemas
de regressao e utilizado para previsao de séries temporais. Assim como o SVM, o objetivo do
SVR € encontrar hiperplanos capazes de separar os dados. No entanto, os dados usados pelo SVR
geralmente sdo ndo linearmente separdveis. Dessa forma, ele precisa realizar um mapeamento de
um espaco de entrada para um outro espaco com uma dimensionalidade maior. De acordo com o
teorema de Cover, dados ndo-linearmente separdveis podem ser linearmente separdveis em uma

dimensdo maior (Haykin, 1999). A atividade de mapeamento € realizada através de fungdes de
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Kernel (Bergman & Schiffer, 1951). Na literatura sdo encontradas diversas fun¢des de Kernel,
como Radial Basis Function (RBF), Polynomial e Sigmoid (Hussain et al., 2011).

O treinamento de uma SVR consiste em encontrar uma fungio f(x) com liberdade de
erro menor ou igual a €, ou seja, o erro maximo entre a previsao da SVR e a saida desejada € €
(Smola & Scholkopf, 2004). Essa relacdo pode ser representada matematicamente (Xu et al.,
2015):

N
Y (@.x)—b—yi<e
n=1

Onde,

= ® ¢ um vetor de pesos;

= x; ¢ um exemplo de treinamento;

» b € um limiar;

= y; é a saida desejada;

» N € o tamanho do conjunto avaliado.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (Chen & Guestrin, 2016) € um algoritmo usado
no contexto de aprendizagem supervisionada para problemas de classificacio e regressdo (Chen
et al., 2018; Gumus & Kiran, 2017). De modo geral, o XGBoost surge como uma otimizagao
ao método tradicional Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) melhorando a velocidade de
processamento, o desempenho para generalizacdo e a escalabilidade do método (Chen et al.,
2018; Zhang & Zhan, 2017). Ele € utilizado em uma variedade de problemas para obter resultados
de ponta em muitos desafios de dados propostos pelo Kaggle? e KDDCup* (Chen & Guestrin,
2016).

A ideia basica do XGBoost € usar um conjunto de preditores (drvores de regressao)
com baixa precisdo para construir um preditor de melhor desempenho (Ren et al., 2017; Zhang
& Zhan, 2017). Para isso, cada preditor é construido usando a técnica de Gradient Boosting
(Friedman et al., 2000). Basicamente, o Gradient Boosting é capaz de cultivar uma nova arvore
para o conjunto se baseando em todas as arvores anteriores. Dessa forma, o algoritmo € capaz de
minimizar a func¢io de objetivo a cada nova arvore cultivada (Zhang & Zhan, 2017). A funcio

objetivo Ob j(®) (Chen & Guestrin, 2016) é representada matematicamente, a seguir:

0bj(®) =Y L(©)+Y Q(®)
i k

L(®) =1(¥i,yi)

3https://www.kaggle.com/
“https://www.kdd.org /kdd-cup
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Onde,

n O refere-se aos varios parametros presentes na férmula;
s L(®) é uma funcdo de custo para o treinamento das arvores;

s Q(®) é o termo de regularizacio.

A fungdo de custo L(0) calcula a diferenga entre a previsio (¥;) e a saida desejada (y;)
(Chen et al., 2018). O resultado dessa funcao permite ajustar os dados para o modelo. O termo
de regulariza¢do € usado no controle da complexidade dos modelos penalizando aqueles que sdao
mais complexos. A penalizacdo evita o problema de overfitting e tende a selecionar modelos
preditivos genéricos (Chen & Guestrin, 2016).

Por fim, apesar das similaridades, o RF e XGBoost apresentam caracteristicas diferentes.
Por exemplo, o RF € um algoritmo que usa a técnica de bootstrapping para o cultivo de novas
arvores. Ou seja, o RF coleta uma reamostra do conjunto de dados original e gera uma nova
arvore. O XGBoost utiliza preditores simples de baixa precisdo para modelar um preditor mais
complexo. Além disso, cada novo preditor do XGBoost € baseado nos preditores anteriores,

enquanto no RF, cada preditor € treinado independentemente.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os conceitos e fundamentos tedricos usados como base para
esta pesquisa. Na drea de sistemas adaptativos foram discutidos topicos como feedback loop,
microsservigos, VMs e contéineres e as ferramentas de clustering para contéineres. Em relacao
aos topicos de Aprendizagem de Mdquina foram detalhados conceitos sobre séries temporais,

algoritmos para previsao de séries temporais e como as previsoes sio realizadas.
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3 ML-ADAPT

Este capitulo apresenta em detalhes o desenvolvimento do ML-Adapt. A Secao 3.1 traz
uma visdo geral com informagdes relacionadas aos elementos que compdem o ML-Adapt e o
Sistema Gerenciado. A Secdo 3.2 apresenta o fluxo de trabalho do ML-Adapt descrevendo as
interagdes dos componentes. As secoes 3.3 a 3.6 detalham os componentes do MAPE-K. Por

fim, a Secdo 3.7 descreve os elementos que integram o Sistema Gerenciado.

3.1 VISAO GERAL

ML-Adapt (Machine Learning Adaptation of microservice-based applications) é um
ambiente para adaptacdo proativa de MBAs. Ele implementa um feedback loop baseado no
MAPE-K e usa algoritmos de aprendizagem de maquina como elemento central do processo
de adaptacdo. ML-Adapt gerencia o consumo de CPU dos microsservigos mantendo a QoS, ao
mesmo tempo que busca a economia de recursos. A métrica de consumo de CPU foi escolhida
por ser amplamente adotada em pesquisas que lidam com o gerenciamento de recursos de
microsservicos (Wong, 2018; Alipour & Liu, 2017; Zhang et al., 2018; Klinaku et al., 2018).

A solucdo proposta apresenta um modo de operagdo proativo que emprega modelos de
AM para previsao do consumo de CPU dos microsservigos. Por conseguir prever condicoes
futuras da aplicacdo, o ambiente adaptativo € capaz de perceber antecipadamente possiveis
violagdes no desempenho. Dessa forma, ele pode preparar um plano adaptativo que contenha
acoes para solucionar a violacdo percebida. A Figura 11 apresenta uma visdo geral dos elementos
envolvidos diretamente no processo adaptativo. Estes elementos compdem dois grupos: Sistema
Gerenciado, que contempla toda a estrutura das aplicacOes a serem gerenciadas; e o Feedback
Loop, que engloba a arquitetura do ML-Adapt.

O Sistema Gerenciado € composto pelos elementos: Coletor e as MBAs. O Coletor
¢ um banco de dados, implantado dentro de uma Ferramenta de Clustering para Contéineres
(FCC), responsdvel por monitorar métricas das MBAs e armazend-las. Uma MBA € composta
por microsservigos (e.g., uXj, uXp, uX3) que sdo implementados como servigos totalmente
independentes, mas que atuam para fornecer um conjunto de servigos complexos. O Feedback
Loop € constituido pelos componentes: Monitor, Analisador, Planejador e Executor. O Monitor
€ o primeiro componente do MAPE-K cuja funcao € comunicar-se com o Coletor para obter,
processar e disponibilizar informacdes das MBAs para etapas posteriores do Feedback Loop, em
tempo de execug@o. O Analisador € constituido de dois elementos: o Previsor e o Analisador de
Previsdo. O Previsor prediz o estado futuro dos microsservigos, e.g., se 0 microsservico uXj
ird consumir 70% de CPU no préximo minuto. O Analisador de Previsdo € responsavel por
avaliar e determinar as condicdes futuras dos microsservicos. O Planejador € encarregado de
planejar e propor um conjunto de acdes capazes de reconfigurar os microsservigos. O Executor
comunica-se com a API de Gerenciamento para executar comandos que modificam os elementos

que compdem a FCC.
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Figura 11: Visdo geral.

3.2 FLUXO DE ADAPTACAO

A Figura 12 apresenta o fluxo de trabalho do ML-Adapt. Esse fluxo inicia com a atividade
Coletar o Consumo de CPU dos microsservicos implantados na FCC. Todas as acdes efetuadas
nesse processo sao de responsabilidade do Monitor. Inicialmente, o Monitor solicita o historico
de consumo de CPU de cada microsservico. Essa informacgao estd armazenada no Coletor. Em
seguida, o Monitor processa esses dados para que cada microsservigo seja representado por
uma série temporal. Essas séries temporais sdo utilizadas na atividade responsavel por Prever o
Consumo de CPU.

A atividade Prever o Consumo de CPU utiliza as séries temporais coletadas em modelos
de AM, a fim de determinar as condi¢Ges futuras dos elementos monitorados. O Analisador de

Previsao, responsavel por Analisar o Consumo de CPU Previsto, inspeciona as previsdes obtidas,
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Figura 12: Fluxo de trabalho.

e determina se ocorrerdo futuras violacdes nos limites definidos, referentes ao consumo de CPU.

Se nenhuma violagdo for encontrada, um novo ciclo se inicia. Por outro lado, se for
identificada a necessidade de alguma adaptacdo, o fluxo serd direcionado para a atividade
Planejar Acoes de Adaptacdo. Nesta atividade, o Relatorio de Andlise € inspecionado. Este
relatério contém observagdes das condi¢des de cada microsservigo (e.g., 0 microsservico X
estd operando com poucas réplicas), para propor um Plano de Adaptagdo. A inspecao permite
calcular a quantidade de réplicas necessarias para um determinado microsservico, conforme a
demanda de consumo prevista. Finalmente, a atividade Executar A¢des transforma as solicitacoes
definidas no plano de adaptacdo e as executa modificando a quantidade de réplicas implantadas

na FCC, processo que fica no Executor.
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3.3 MONITOR

O Monitor, mostrado na Figura 11, € projetado para coletar métricas através do Coletor e
da API de Gerenciamento. O Coletor € responsdvel por obter e armazenar métricas em tempo de
execugdo, como consumo de CPU, memodria e uso da rede. Enquanto isso, a API de Gerencia-
mento produz métricas como o nimero de hosts disponiveis e o nimero atual de microsservigos
executando. O Monitor € flexivel e permite a configura¢do de um conjunto de parametros, como
o intervalo entre coletas (e.g., a cada 1 minuto), as métricas (e.g., processamento, memoria, rede),
tamanho da amostra coletada (e.g., 100 amostras), o intervalo entre amostras (e.g., 2 minutos) e
0s microsservicos monitorados.

O intervalo entre coletas é um aspecto crucial para manter a QoS da aplicacdo. Se
este intervalo for curto, o ambiente adaptativo obtém informag¢des detalhadas sobre o estado
do Sistema Gerenciado. Porém, o monitoramento pode sobrecarregar o Coletor. Além disto,
a analise de uma amostra de um periodo curto pode levar o ML-Adapt a identificar situagdes
transientes e classifica-las como violagdes. Se o intervalo entre coletas for longo, o ambiente
adaptativo pode ndo identificar e corrigir viola¢des, deteriorando o desempenho da aplicagao.

O tamanho da amostra coletada e o intervalo entre amostras sdo parametros baseados
nas informacdes utilizadas na constru¢ao dos modelos de AM (Secao 3.4.1) e no Planejamento
(Secao 3.5). Dessa forma, as métricas monitoradas sdo o consumo de CPU e o nimero atual de
réplicas de cada microsservico. Estes parametros sdo baseados no retardo temporal dos modelos
preditivos (Secdes 2.3.2 e 3.4.3) definido na Tabela 2.

Quando o Monitor precisa coletar estas métricas, ele executa requisi¢des ao Coletor e a
API de Gerenciamento, utilizando os pardmetros mencionados. A métrica de utilizacdo de CPU
¢ obtida pelo Coletor, enquanto o nimero atual de réplicas em execucdo é obtido através da API

de Gerenciamento da FCC. Em seguida, essas informagdes sao enviadas para o Analisador.

3.4 ANALISADOR

A estratégia de dimensionamento automatico adotada no ML-Adapt € centrada na pre-
visdo das demandas de recursos das MBAs. Como mencionado anteriormente, essa previsao é
efetuada no Analisador (Figura 11), o principal componente do ML-Adapt. A Métrica prevista
gerada pelo Previsor € usada pelo Analisador de Previsdes para avaliar possiveis violagdes ao
consumo de recursos, e.g., se o consumo da CPU for superior a 80%.

O resultado dessa avaliacdo permite estimar a quantidade “ideal” de recursos alocados
para atender a demanda dos microsservicos com as violagdes identificadas pelo Analisador de
Previsoes. A satisfacdo da demanda busca reduzir os recursos alocados ou manter a QoS. Por
exemplo, diminuir o nimero de réplicas para reduzir um eventual excesso de recursos alocados
ou aumentar o nimero de réplicas para suportar um aumento repentino na carga de trabalho.

As subsec¢des seguintes apresentam detalhes de funcionamento do Analisador.
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3.4.1 Modelos de Aprendizagem de Maquina

A previsdo de recursos € realizada pelo Previsor utilizando os modelos de AM. Os mode-
los sdo treinados usando um conjunto de dados contendo o consumo de CPU dos microsservicos
obtidos conforme a etapa de aquisicdo dos dados (Secdo 2.3.2). Esse conjunto de dados, se
necessério (e.g., o dado nao estd ordenado temporalmente ou ndo estd espacado em intervalos
de tempo uniformes), precisa ser transformado em uma série temporal, estruturado conforme

mostrado na Tabela 1.

Tabela 1: Conjunto de dados estruturado como uma série temporal.

Indice Tempo Processamento (%)
0 2019-10-02 10:37:00 14.89
1 2019-10-02 10:38:00 27.06
N 2019-10-05 11:36:00 82.04

Como apresentado na Sec¢do 2.3.2, depois da aquisi¢cdo dos dados, as proximas etapas
na constru¢ao dos modelos de AM, sdo o: pré-processamento das informagdes, o treinamento
do algoritmo e a avaliagdo da sua acuricia. Vale observar que a previsao de recursos estd no
nivel de microsservi¢o, o que significa que o ML-Adapt percebe cada microsservico como
um sistema tnico. Ou seja, apesar dos microsservicos atuarem para fornecer um conjunto de
servicos complexos, as relagdes existentes entre estes nao sao distinguiveis ao ML-Adapt. Logo,
€ necessdrio um modelo treinado para cada microsservigo.

Na etapa de pré-processamento, como cada microsservigo precisa de um modelo de AM
treinado, cada série temporal € preparada separadamente. Nessa preparacdo, as séries temporais
sdo organizadas como janelas deslizantes, onde cada janela € delimitada pelo tamanho do retardo
temporal (lags) conforme definido na Tabela 2. Em seguida, aplica-se a normalizacdo que €
um processo que modifica os valores da janela deslizante para um determinado intervalo. No
ML-Adapt, essas informacdes sao normalizadas (X;) usando a Equacao , referente a min-max
normalization (Al Shalabi et al., 2006), para o intervalo entre [0, 1].

N X; — X
X =L omn
Xmax - Xmin
Onde,
» X; é o valor ndo normalizado;
m Xpnin € 0 valor minimo obtido do conjunto de dados;

m Xjnqx € 0 valor maximo obtido do conjunto de dados.

Ap0s realizar o pré-processamento na série, as informagdes normalizadas sdo geralmente

divididas em trés conjuntos: treinamento, validacio e teste (Wong, 2018). O conjunto de
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treinamento € o unico utilizado como entrada para o algoritmo de AM. O conjunto de validacdo
¢ utilizado para verificar os melhores parametros que permitem a um algoritmo criar um modelo
de AM que represente o comportamento da série. Por fim, o conjunto de teste € util para validar o
modelo treinado, uma vez que seus dados nao foram expostos ao algoritmo durante o treinamento.
Além disso, € possivel encontrar na literatura pesquisas que utilizam apenas dois conjuntos
(treinamento e teste), porém parte do conjunto de treinamento € usado no processo de validacao
(Nikravesh er al., 2017).

A divisdo de dados é comumente adotada no processo de treinamento dos algoritmos
de AM. Por exemplo, os percentuais adotados com dois conjuntos (treinamento e teste) podem
variar entre 60% e 40% (Kumar & Singh, 2018; Nikravesh et al., 2017) ou 80% e 20% (Alipour
& Liu, 2017). Por outro lado, para trés conjuntos (treinamento, validagdo e teste) € possivel
adotar o percentual 60%, 20% e 20% (Wong, 2018). Uma vantagem da sua adog¢ao € a possibili-
dade de verificacdo do problema de overfitting comum em modelos de AM (Hawkins, 2004).
Este problema acontece quando um modelo de AM apresenta bom desempenho para prever o
comportamento de dados apresentados ao algoritmo (conjuntos de treinamento e validagao), ao
mesmo tempo que demonstra um mal desempenho ao prever novos padrdes (conjunto de teste).

Ao concluir o pré-processamento das informagdes, os dados estio preparados para a etapa
de treinamento dos algoritmos. Neste trabalho, sdo considerados quatro diferentes algoritmos de
AM: MLP, RF, SVR e XGBoost (Ver Secao 3.4.1). Vale observar que esses algoritmos foram
adotados em pesquisas relacionadas (Alipour & Liu, 2017; Kumar & Singh, 2018; Nikravesh
et al., 2017; Wong, 2018; Grohmann et al., 2019; Chen & Guestrin, 2016). No treinamento, o
método Grid Search (Chang & Lin, 2011) € aplicado para encontrar os melhores parametros de
configuracdo para cada algoritmo. A Tabela 2 mostra os pardmetros escolhidos por algoritmo. Os
parametros adotados neste trabalho sdo uma adaptacdo daqueles utilizados em outros trabalhos
(Ajila & Bankole, 2016; Gumus & Kiran, 2017; Silva et al., 2018; Grohmann et al., 2019). Os

passos do método Grid Search sao apresentados a seguir:

1. Escolha um conjunto de parametros;

2. Use um subconjunto desses parametros para treinamento;

3. O conjunto de treinamento € usado para treinar o algoritmo;

4. O conjunto de validag@o € usado no modelo gerado pelo treinamento;
5. Calcula-se o erro métrico da predi¢ao do passo 4;

6. Repita o passo 2 ao 5 até ndo haver mais parametros;

7. O melhor conjunto de pardmetros € aquele com menor erro métrico.

Para determinar o melhor conjunto de parametros, € necessario avaliar a precisao dos
modelos de AM treinados. Nesta etapa, ML-Adapt adota para célculo do erro métrico o Root
Mean Square Error (RMSE) (Willmott et al., 1985), definido pela Equacao .
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Tabela 2: Parametros dos algoritmos de Aprendizagem de Maquina.

Algoritmo Parametros Valores
Input (Lags) 20
MLP Activation Function Identity, Logistic, Tanh, Relu
Algorithm adam, lbfgs, sgd
Learning Rate Adaptive, Constant, Invscaling
Nodes in Hidden Layer 1,5, 10, 50, 100
Input (Lags) 20
RE Bootstrap True, False
Number of Features Auto, Sqrt
Number of Trees 200, 1000, 2000
Maximum Depth 10, 60, 100, None
Input (Lags) 20
SVR Cost 0.1, 1, 5, 10, 100, 1000
Epsilon 0.00001, 0.0001, 0.001, 0.1, 1
Gamma 0.1, 0.5, 10, 50, 100, 1000
Kernel Radial Basis Function, Sigmoid
Input (Lags) 20
XGBoost Gamma 05,1,15,2,5
Maximum Depth 3,4,5
Subsample Ratio 0.6,0.8,1.0
RMSE = W

Onde,

= y; é 0 valor real do recurso, e.g., 90% de consumo de CPU;
= ¥; é 0 valor previsto para o recurso, e.g., 95% de consumo de CPU;

» N € o tamanho do conjunto avaliado.

O modelo que prediz corretamente todos os dados produz um RMSE de 0. RMSE €&
comum em pesquisas que lidam com a predi¢@o de recursos para aplicagdes na nuvem (Borkowski
et al., 2016; Moreno-Vozmediano et al., 2019; Kumar & Singh, 2018). Finalmente, depois de
executar essas etapas, o ML-Adapt produz um modelo de AM para cada microsservico gerenciado.
Porém, vale salientar que como hé quatro algoritmos diferentes, existem quatro tipos de modelos

diferentes por microsservico.

3.4.2 Previsor

O Previsor € projetado para tratar, em tempo de execugdo, as séries temporais que serdo
inseridas nos modelos de AM treinados por meio dos algoritmos MLP, RF, SVR e o XGBoost.

Atualmente, ele permite o carregamento de modelos através da parametrizagdo, normalizacdo das
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séries temporais, predicao de recursos e o retorno da informacao prevista a sua escala original

(desnormalizagdo), conforme apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo do Previsor.

Entrada: nomeMicrosservico, serieTemporal, referenciaModeloAM

Saida: previsaoRecursoCPU

inicio

modeloAM = carregarModelo(nomeMicrosservico, referenciaModeloAM);
valorNormalizado = normalizar(nomeMicrosservico, serieTemporal);
previsao = obterPrevisao(modeloAM, valorNormalizado);
previsaoRecursoCPU = desnormalizar(nomeMicrosservico, previsao);
retorna previsaoRecursoCPU

A U1 A W N =

fim

<

As operagdes de normalizacdo e desnormalizagdo sao efetuadas a cada solicitagao do
Previsor. Durante a constru¢do dos modelos preditivos (Secdao 3.4.1), as séries temporais
contendo o consumo de CPU dos microsservi¢os sdo normalizadas para treinamento. Por conta
disso, os dados processados pelo Previsor, que sdo diferentes e coletados em tempo de execugao
pelo Monitor através do Coletor, precisam também serem normalizados antes da previsao dos
recursos. Além disso, como o consumo previsto € normalizado e o Analisador de Previsodes
verifica apenas violagdes em dados nao normalizados, € necessdrio retornar a previsao a sua

escala original. O retorno a escala original (X;) € realizado através da Equacao .

Xi = Xi * (Xmax — Xmm) +Xmax

Onde,

» X; € o valor normalizado;
m Xjnax € 0 valor maximo obtido do conjunto de dados;

n Xpuin € 0 valor minimo obtido do conjunto de dados.

3.4.3 Analisador de Previsao

O Analisador de Previsdo € responsavel por avaliar as previsdes efetuadas pelo Previsor
e determinar a existéncia de violagdes ao consumo de CPU dos microsservicos. Determinar
antecipadamente uma violagdo de recursos otimiza a QoS dos microsservigos em execugdo. De
modo que, a aplicacdo mantenha o desempenho acordado, alocando a quantidade de recursos
necessarios, independente da variagdo na demanda. Para isso, o Analisador de Previsao determina

se o uso de CPU dos microsservigos implantados € aceitdvel ou ndo através da proporcao (P):

B Previsao
~ LimiteEstabelecido -
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Onde,
m Previsdo € o valor da métrica no futuro;

» LimiteEstabelecido é o valor definido por microsservico, e.g., 80% de consumo de
CPU.

O LimiteEstabelecido € um parametro especifico do contexto de cada aplicacao. Na
literatura, essa variagdo é observada em experimentos com microsservicos. Por exemplo, esse
parametro pode ser atribuido com um valor presente no intervalo de 40% até 50% (Klinaku et al.,
2018; Zhang et al., 2018) ou entre 80% até 90% (Alipour & Liu, 2017; Al-Dhuraibi et al., 2017,
Abdullah et al., 2019). No geral, o valor do LimiteEstabelecido tem como principal objetivo
atender aos requisitos especificados pelo desenvolvedor.

O valor de P é usado para classificar o estado do microsservico considerando um
Limitelnferior e um LimiteSuperior. Se P < Limitelnferior isso indica que o microsservigo possui
mais réplicas que o necessario. No caso de Limitelnferior < P < LimiteSuperior, isto sugere que
o microsservico tem o numero ideal de réplicas. Finalmente, P > LimiteSuperior indica que o

microsservi¢o contém menos réplicas do que o necessario.

3.5 PLANEJADOR

O Planejador define um conjunto de acdes para modificar as MBAs. Ele define estas agdes
a partir da andlise do Relatério de Andlise, gerado pelo Analisador de Previsdes. O Relatério
de Anélise contém o estado atual de cada microsservico implantado na FCC. Além disso, o
Planejador precisa verificar a quantidade de réplicas em execucdo por microsservico. Essa
informacdo € obtida pelo Monitor através de um cliente da API de Gerenciamento (Secdo 3.3).

As acgdes planejadas dependem do cendrio encontrado, seja ele o excesso ou a insuficién-
cia de réplicas por microsservico. No planejador, essas acdes sdo determinadas pelo elemento
Construtor. O objetivo do Construtor, portanto, € propor um plano de adaptacdo que otimize o
uso dos recursos € mantenha a QoS. Na pratica, ele determina quais adaptacdes serdo aplicadas
na MBA, de maneira que cada microsservigo opere com a quantidade “ideal” de réplicas. O
numero ideal de réplicas (NIR) é calculado na Equagao . Como resultado, esse elemento

gera uma lista de acdes contendo novas implantacdes e/ou remogoes.

NIR = CEIL(NAR x P),
Onde,
» CEIL é uma funcdo que retorna o menor inteiro maior ou igual ao nimero fornecido;
» NAR é o nimero atual de réplicas;

» P ¢ calculado como mostrado na Equag@o .
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Além do Construtor, o Planejador implementa médulos preventivos que sdo usados no
processo de adaptagcdo: Contengao de Adaptacdes Sucessivas e Quarentena. O principio basico
destes mddulos € verificar a real necessidade de uma adaptagdo planejada, ou seja, garantir que a
violag@o detectada ndo é uma consequéncia de adaptacdes recentes e nem € um estado transitorio
de um determinado microsservigo.

Contencdo de Adaptacdes Sucessivas ¢ um médulo que bloqueia, por um intervalo
de tempo (e.g., trés minutos), a ocorréncia de adaptagdes sucessivas idénticas para 0 mesmo
microsservico, e.g., 0 aumento do nimero de réplicas. Além disso, ele permite que cada operacao
disponivel no Planejador seja bloqueada paralelamente para um microsservigo especifico. Por
exemplo, o microsservico A € bloqueado por dois minutos apds ser adaptado por meio da acdo
de remocdo de réplicas, enquanto o microsservico B € bloqueado por trés minutos apds ser
adaptado aplicando a operacdo de insercdo de réplicas. Nesse caso, vale ressaltar que, depois de
bloqueados, os microsservigos A e B ficam indisponiveis por dois e trés minutos, respectivamente.

Esse processo € detalhado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo do médulo de Contencado de Adaptagdes Sucessivas.
Entrada: estadoMicrosservico, ultimaAdaptacao, tempoBloqueioMuitasReplicas
(TBMR), tempoBloqueioPoucasReplicas (TBPR)
Saida: bloqueadoContecao
inicio
/* Microsservico operando com muitas réplicas? x/
se estadoMicrosservico = 1 entao
se (tempoAtual - ultimaAdaptacao) > TBMR entao
ultimaAdaptacao = 0;
bloqueadoContecao = “O elemento esta disponivel para ser adaptado.”

/* Microsservigco operando com poucas réplicas? x/
senao se estadoMicrosservico = -1 entao
se (tempoAtual - ultimaAdaptacao) > TBPR entao
ultimaAdaptacao = 0;
bloqueadoContecao = “O elemento estd disponivel para ser adaptado.”

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

12 retorna bloqueadoContecao

13 fim

A Quarentena € um moédulo de seguranga aplicdvel para lidar com cendrios que sofrem
com violacdes transientes. Esse mecanismo de contencdo avalia uma sequéncia de violagdes
idénticas para determinar a tomada de decisdo. O mecanismo assume que a ocorréncia de uma
mesma violacao repetidamente aumenta a probabilidade de que o problema nao seja transiente
e, portanto, a adaptacao deve ser realizada. O nimero de avalia¢des idénticas necessdrias para
confirmar uma violacdo € um parametro configuravel pelo desenvolvedor da MBA, e.g., trés
percepcOes da mesma violagdo consecutivas indicam uma falha real. Assim como a Conten¢ao
de Adaptagdes Sucessivas, esse modulo € usado paralelamente para um microsservigo € uma

operacdo especifica. Esse processo é detalhado no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3: Algoritmo do médulo Quarentena.
Entrada: valorNaQuarentena, Nuimero VerificacoesNecessarias
Saida: bloqueadoQuarentena

1 inicio

2 se valorNaQuarentena < NiimeroVerificacoesNecessarias entao

3 \ bloqueadoQuarentena = “Microsservico inserido na quarentena.”
4 senao

5

bloqueadoQuarentena = “Microsservi¢co apresentou um problema nao
transitdrio e estd fora da quarentena.”

6 retorna bloqueadoQuarentena

7 fim

Finalmente, o ML-Adapt pode operar com ambos, somente um ou nenhum médulo

preventivo.

3.6 EXECUTOR

O Executor € projetado para aplicar o plano de adaptacido, uma sequéncia de comandos
de alto nivel, através de requisicoes efetuadas a API de Gerenciamento. Os comandos de alto
nivel sdo ac¢des descritas em linguagem natural, e.g., aumente uma réplica do microsservigo A.
O executor, portanto, precisa transformar os comandos de alto nivel em comandos de baixo nivel
compreensiveis a FCC. Dessa forma, o ML-Adapt exige um executor para cada FCC.

Portanto, foi implementado um mecanismo que recebe uma informacao de alto nivel
(e.g., diminua trés réplicas do microsservi¢o B), modifica o dado para o padrao da FCC e executa
uma solicitacdo adaptativa a API de Gerenciamento. A FCC, por sua vez, aplica as alteracdes
atualizando o nimero de réplicas por microsservico. Além disso, a API de Gerenciamento

informa ao Executor o resultado da acdo, e.g., falha, sucesso.

3.7 SISTEMA GERENCIADO

O Coletor € uma aplicacdo encarregada de monitorar, armazenar e oferecer informagoes
histéricas dos componentes que compdem o Sistema Gerenciado ao Monitor. No contexto
de MBAs, esse conjunto de recursos sio oferecidos por bancos de dados, e.g., Prometheus! e
InfluxDB?. A atividade de monitoramento do Coletor verifica a existéncia de outras aplicacdes
que disponibilizam métricas da FCC, e.g., Metrics Server>, Node Exporter* e cAdvisor’. A FCC

é uma aplicacio usada para facilitar o gerenciamento dos microsservicos, e.g., Kubernetes® ou o

Uhttps://github.com/coreos/kube-prometheus
Zhttps://github.com/influxdata/influxdb
3https://github.com/kubernetes-sigs/metrics-server
“https://github.com/prometheus/node_exporter
>https://github.com/google/cadvisor
®https://github.com/kubernetes/kubernetes
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Docker Swarm’.

O ML-Adapt € um ambiente capaz de se adequar a quaisquer das tecnologias mencio-
nadas. Porém, na avaliacdo conduzida por esta dissertacdo o Kubernetes foi selecionado como
FCC. O Kubernetes € uma solugdo de codigo aberto, utilizada para automatizar a implantac¢ao,
dimensionamento e gerenciamento de aplicagdes que sao distribuidas em contéineres. Logo, sua
funcdo nessa arquitetura, ¢ simplificar a implantacdo do Coletor e das MBAs. Além disso, possui
uma API, que é consumida pelos componentes Monitor e Executor. De modo geral, a escolha da
FCC se déd devido a MBA usada nos experimentos (Capitulo 4). A implementacao atual da MBA
s6 permite a implantacdo na FCC Kubernetes. O Coletor, por sua vez, consiste em aplicagdes
padrdes de monitoramento do Kubernetes, o Prometheus e o Metrics Server.

O Prometheus € uma aplicacao de c6digo aberto para monitoramento e alerta de sistemas.
O Metrics Server coleta e agrega métricas relacionadas ao consumo de recursos dos pods e nés
do Kubernetes. Essas informacdes sao disponibilizadas pelo Kubelet, um servigo implantado em
cada n6 de um cluster Kubernetes. As métricas sio instantneas e, portanto, ndo € possivel obter
o histdrico de recursos utilizados por um determinado contéiner. Para resolver esse problema, o
Metrics Server expde um conjunto de funcionalidades por meio de uma API. Em seguida, os
dados sdao consumidos e armazenados pelo Prometheus.

Finalmente, as aplica¢des do Sistema Gerenciado ndo estio intrinsecamente associadas
ao ML-Adapt. Ele ¢ um ambiente genérico que pode ser adaptado para atender outras tecnologias
ja mencionadas. Porém, ao optar por essas tecnologias, € necessdrio especificar a origem e a

func¢do desses componentes.

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou todos os componentes do ML-Adapt. Primeiramente, foram
detalhados cada elemento com o auxilio de uma visdo geral e um fluxo de trabalho. Em seguida,
0 ML-Adapt foi detalhado em um conjunto de secOes em conformidade com as fases do feedback

loop MAPE-K. Por fim, foram apresentados os componentes do Sistema Gerenciado.

https://github.com/docker/swarm
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta as etapas de avaliacdo de desempenho do ML-Adapt. O capitulo

apresenta inicialmente uma descri¢do dos experimentos realizados. Em seguida, a Se¢do 4.2

mostra os resultados encontrados e uma anélise dos experimentos.

4.1 EXPERIMENTOS

A metodologia usada para a constru¢do dos experimentos realizados nesse trabalho

consiste dos seguintes passos (Jain, 1990):

1. Defini¢do dos objetivos: o objetivo € comparar o ML-Adapt com o Horizontal Pod

Autoscaler (HPA), um recurso disponivel na API do Kubernetes popularmente usado
na industria. Ambas as solucdes gerenciam o consumo de CPU dos microsservigos

implantados em uma FCC.

Apresentagdo dos servicos do sistema: o ML-Adapt e o HPA gerenciam a QoS das
MBAs através do dimensionamento automético. O dimensionamento automatico
€ um processo que monitora a demanda no consumo de recursos (e.g., memoria,
rede e CPU) dos microsservicos para intervir, conforme necessario, com agdes que

aumentam ou diminuem a quantidade de réplicas/recursos alocados;

. Escolha das métricas de desempenho: as métricas de desempenho consideradas

foram o Round Trip Time (RTT)! da MBA, o consumo de CPU e memdria da FCC.
Além disso, a quantidade de intervengdes, acdes que modificam a MBA por meio do

dimensionamento automético executadas pelas solu¢des também sdo analisadas.

4. Listar os parametros:

» Os parametros do sistema foram a quantidade de VMs, processador utili-
zado, tamanho da memoria e o sistema operacional, como apresentado na
Tabela 3;

Tabela 3: Parametros do sistema.

Pardmetro Valor

Quantidade de VMs 6

Processador Intel Xeon 1220 V6 quad-core 3 gigahertz
Tamanho da memdria 8 gigahertz (DDR3)

Sistema operacional Ubuntu Linux 18.04

'E a duracdo em milissegundos necessdria para que uma solicitacio de um cliente a uma MBA seja processada e

devolvida.



48

» Os pardmetros da carga de trabalho considerados foram o ambiente adap-
tativo, o modo de operacdo e a carga de trabalho. O ambiente adaptativo
€ o software que gerencia o consumo de CPU dos microsservicos, ou
seja, 0 ML-Adapt e o HPA. O ML-Adapt € capaz de ser configurado com
quatro diferentes modelos de AM: MLP, RF, SVR e XGBoost. Sendo
assim, o ML-Adapt contém quatro versdes do mesmo ambiente, onde
cada modelo representa uma variacdo. O modo de operagdo refere-se aos
modulos preventivos, Contencdo de Adaptacdes Sucessivas e Quarentena,
disponiveis apenas no ML-Adapt (Secdo 3.5). Por fim, a carga de trabalho

refere-se a um conjunto de solicitagdes a MBA.

5. Listar fatores: foram considerados o ambiente adaptativo, o modo de operacdo e
a carga de trabalho. Os valores dos fatores sdo apresentados na Tabela 3. Porém,
vale ressaltar que, o fator modo de operacdo nao é considerado nos casos em que
o ambiente adaptativo € o HPA ou Base, configuracao que ndo efetua adaptacoes

durante o experimento.

Tabela 4: Fatores.

Parametro (Fator) Niveis
Carga de Trabalho Aleatoria 1, Aleatoria 2, Alta, Média e Baixa
Ambiente Adaptativo MLP, RF, SVR, XGBoost, HPA e Base

Nenhum, Conten¢do de Adaptagdes Sucessivas,

M. ~
odo de Operagdo Quarentena e Ambos.

6. Escolher a técnica de avaliacdo: as métricas avaliadas nesta pesquisa sdo obtidas

através da medicao;
7. Escolher a carga de trabalho:

» Tipo da carga: foram utilizados dois diferentes tipos de cargas de trabalho
na avaliacdo: fixas e varidveis. Uma carga de trabalho fixa significa que
o ndmero de clientes e o tempo alocado para solicitacdes nao muda em
todo o experimento, e.g., 50 clientes fazem solicita¢des simultaneas a uma
MBA por 150 minutos. Por outro lado, uma carga de trabalho variavel
significa que o ndmero de clientes e o tempo alocado para solicitacdes
mudam enquanto o experimento executa, e.g., 50 clientes simultaneos
sdo executados por 15 minutos, seguidos por 150 clientes simultaneos
em execucao por 25 minutos. O ndmero de clientes foi definido para

caracterizar cargas de trabalho baixas (50), médias (100) e altas (150);

m Cenarios: cinco cenarios diferentes foram definidos - tré€s cenarios com

cargas de trabalho fixas e dois cendrios com cargas de trabalho varidveis.
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As trés cargas de trabalho fixas foram configuradas com 50 (Fixo 1), 100
(Fixo 2) e 150 (Fixo 3) clientes. Nos dois cendrios variaveis (Variavel 1 e
Variavel 2), o nimero de clientes é escolhido aleatoriamente entre 50, 100
e 150 clientes. A quantidade de clientes por cendrio foi definida conforme
experimentos prévios que analisaram o impacto na MBA. Como resultado,
foi constatado que 50, 100 e 150 clientes representavam, respectivamente,

um baixo, médio e alto consumo de recursos dos microsservicos da MBA;

Tempo do experimento: o tempo total alocado para solicitacdes define a
durac¢do do experimento. Em ambos os tipos de cendrios (fixos e varidveis),
o tempo total alocado para solicitacdes foi definido como 300 minutos. No
entanto, em cenarios variaveis, como o numero de clientes nédo é fixo ao
longo do experimento, o tempo alocado para solicitagdes de cada cliente
€ definido como 10 minutos. Esse tempo foi definido de acordo com
valores utilizados em Zhang et al. (2018). A Tabela 5 resume os diferentes

cenarios avaliados;

Gerador de carga de trabalho: o Locust € um software para geracdo de
carga de trabalho que processa uma sequéncia de solicitagdes, descritas
na linguagem Python, para uma aplicac@o de destino. Para configurar o
Locust foram utilizadas as informacdes de niimero de clientes e o tempo

alocado para as solicitagoes.

Tabela 5: Informagdes sobre a carga de trabalho.

Cenario Carga de Trabalho Clientes Simultaneos Temp(? Alocado
(Minutos)

Fixo 1 Baixa 50 300

Fixo 2 Média 100 300

Fixo 3 Alta 150 300

Variavel 1

100, 100, 150, 100, 100, 50,
50, 150, 150, 150, 50, 50,
Aleatéria 1 50, 50, 50, 50, 150, 100, 10
150, 150, 100, 50, 100, 100,
150, 150, 50, 50, 100, 150

Variavel 2

150, 150, 150, 150, 50, 150,
150, 100, 150, 50, 150, 150,
Aleatéria 2 100, 100, 50, 150, 100, 50, 10
50, 100, 50, 150, 150, 100,

100, 50, 100, 100, 50, 50

8. Projetar o experimento:

= Ambiente: todos os componentes eram reinicializados a cada experimento.

A reinicializacdo foi uma estratégia para evitar que a sobrecarga de um

experimento estivesse presente nos demais.
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» Coleta de métricas: foi utilizado um script desenvolvido para calcular
o RTT. Os valores das métricas memoria, CPU e a quantidade de in-
tervencgoes aplicadas na MBA eram extraidos posteriormente através do

Prometheus;

» Tratamento das métricas: foram coletadas 194 amostras da métrica RTT. A
quantidade de amostras € resultado da configuracdo do script que solicita
a MBA por trinta segundos e aguarda sessenta segundos para uma nova
coleta. As métricas analisadas CPU, memoria e quantidade de intervencoes
do ambiente adaptativo produzem 300 amostras, ou seja, uma amostra por
minuto. Em seguida, calcula-se a média de cada métrica. A quantidade
de intervencdes € calculada observando uma série temporal que contém o

nimero de microsservigos em execucao ao longo do experimento.

9. Analisar e interpretar os resultados: a andlise e interpretacdes de dados é produzida
através de Tabelas e Graficos que comparam o ML-Adapt com o HPA. Esses elemen-
tos possuem informacdes sobre o desempenho dos ambientes adaptativos e das suas

métricas de desempenho como consumo de CPU e memoria.

A aplicacao utilizada para comparar o desempenho das solucdes adaptativas é o Hispter
Shop. O Hipster Shop? é uma MBA de cédigo aberto composta por 10 microsservicos imple-
mentados em diferentes linguagens de programagao. A comunicacao entre 0s microsservigos
é realizada através do protocolo gRPC?. A aplicagiio simula as vendas de produtos em um site
de comércio eletronico. Além disso, € usada pelo Google para demonstrar tecnologias como
Kubernetes, Istio e StackDrivers. Esta aplicacdo foi escolhida devido ao seu uso como testbed
em outras pesquisas envolvendo microsservigos (Yu et al., 2019; Li et al., 2019).

Os modelos preditivos do ML-Adapt foram criados através do monitoramento do con-
sumo histérico de CPU dos microsservicos que compdem o Hipster Shop. Os dados obtidos
foram normalizados e transformados em séries temporais compostas por 4320 pontos. Essas
séries temporais sdo processadas com o retardo temporal de vinte lags conforme definido na
Tabela 2. Além disso, a série foi dividida em trés subamostras: 60% foi utilizado para treina-
mento (2592 pontos), 20% para validacao (864) e 20% para teste (864). Essas porcentagens
foram definidas de acordo com (Wong, 2018).

Dentro dos ambientes adaptativos existem pardmetros a serem configurados para a
execucdo dos experimentos. Esses parametros foram definidos de acordo com os valores
adotados pelo HPA do Kubernetes. A Tabela 6 resume os valores adotados por parametro.

Finalmente, considerando a Tabela 4 foram realizados noventa experimentos.

Zhttps://github.com/GoogleCloudPlatform/microservices-demo
3https://grpe.io/



51

Tabela 6: Parametros dos ambientes adaptativos.

Parametros Fase do MAPE-K | ML-Adapt HPA Base
Intervalo entre coletas Monitor 15 segundos | 15 segundos -
Limitelnferior Analisador 0,9 0,9 -
LimiteSuperior Analisador 1,1 1,1 -
LimiteEstabelecido Analisador 80% 80% -

4.2 RESULTADOS

As andlises dos resultados dos experimentos sao apresentadas como segue: na Se¢do 4.2.1
sdo comparadas as ferramentas HPA do Kubernetes e 0 ML-Adapt observando a métrica RTT. Em
seguida, fundamentado nos resultados da Secdo 4.2.1, sdo discutidas as métricas de desempenho
CPU (Sec¢ado 4.2.2) e memoria (Segdo 4.2.3). Por fim, na Secdo 4.2.4, sdo abordados os médulos

preventivos usados no ML-Adapt.

4.2.1 Round Trip Time

Na andlise da métrica RTT, hd experimentos como no caso da configuragdo Base, que ndo
usam nenhum software adaptativo, e outros que usam, como nos casos do HPA do Kubernetes, e
das variacdes de configuracdo do ML-Adapt (MLP, RF, SVR e XGBoost). Além disso, cada
conjunto de experimentos é nomeado conforme a sua carga de trabalho, ou seja, Aleatdria 1,
Aleatoria 2, Alta, Média e Baixa.

A Tabela 7 apresenta, em milissegundos, os resultados da métrica RTT dos ambientes
adaptativos. Novamente, o ML-Adapt apresenta quatro varia¢des no fator modo de operagdo (Ver
Tabela 4). Por exemplo, ML-Adapt configurado com o SVR € executado com ambos, somente
um ou nenhum mdédulo preventivo na carga varidvel Aleatéria 1. Como consequéncia, cada
configuracdo do ML-Adapt detém quatro resultados por carga de trabalho. Por causa disso, o
resultado da métrica RTT apresentado para o ML-Adapt configurado com qualquer ambiente
adaptativo € aquele que obteve o maior desempenho nas variacdes do modo de operacdo. Vale

salientar que todos os experimentos realizados se encontram ordenados pelo RTT no Apéndice A.

Tabela 7: Melhores resultados do RTT (ms).

Carga de Trabalho | SVR MLP HPA RF XGBoost Base

Aleatoria 1 185,966 | 165,629 | 192,086 | 774,480 | 837,291 | 1083,463
Aleatéria 2 138,874 | 166,040 | 144,171 | 748,371 | 859,669 | 817,417
Alta 220,789 | 431,434 | 546,297 | 1600,903 | 1634,794 | 1723,109
Média 146,914 | 309,417 | 328,634 | 728,623 | 938,257 | 1164,731
Baixa 114,874 | 192,343 | 205,114 | 390,686 | 426,594 | 580,629

A Figura 13 mostra que o SVR obtém os melhores resultados com cargas de trabalho

fixas. Nas cargas de trabalho Alta e Média, o desempenho do ML-Adapt configurado com
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SVR € 59,58% e 55,30% superior ao HPA, respectivamente. Além disso, na carga de trabalho
varidvel Aleatéria 1, o ML-Adapt opera com um desempenho superior ao HPA de 13,77%
quando comparado ao MLP e 3,19% comparado ao SVR. Na segunda carga de trabalho varidvel
(Aleatéria 2), ML-Adapt também tem um desempenho superior ao HPA quando configurado
com o SVR de 3,67%. No entanto, na mesma carga de trabalho, o ambiente proposto ¢é inferior

ao HPA quando configurado com o MLP em 15,17%.
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Figura 13: Round Trip Time médio.

Aleatéria 1

Ao avaliar o HPA, € possivel observar que este ndo opera bem com cargas de trabalho
fixas. Para entender melhor esse resultado, a Tabela 8 apresenta o nimero de adaptacgoes (scaling-
in/scaling-out) executadas por cada configuracdo. Se o comportamento do HPA for observado ao
longo das cargas de trabalho, € possivel perceber que em cargas de trabalho varidveis (Aleatéria
1 (100) e Aleatoria 2 (87)), ele executa uma quantidade maior de adaptagdes quando comparado
as fixas (Baixa (5), Média (5) e Alta (5)). No entanto, espera-se que em cargas de trabalho fixas
como a Alta, onde a carga de trabalho aplicada tende a consumir muitos recursos, o ambiente
adaptativo execute uma quantidade maior de adaptacdes, mas isso ndo ocorre nestas cargas de
trabalho. Ao avaliar as mesmas informacdes coletadas do ML-Adapt configurado com o SVR,
percebe-se que ele realizou uma quantidade superior de adaptacdes (102). Esse fato indica que
deveria ter ocorrido um nimero maior de adaptacdes a serem executadas pelo HPA, mas elas
nao foram detectadas. Como o SVR conseguiu percebé-las, ele obteve um melhor RTT, como ja

mencionado.

Tabela 8: Numero de adaptagdes executadas por cada configurag@o.

Carga de Trabalho | HPA | MLP | SVR
Aleatoria 1 87 221 | 337
Aleatéria 2 100 | 254 | 232
Alta 5 49 102
Média 5 21 111
Baixa 5 18 56

As configuragdes RF e XGBoost ndo apresentaram um bom desempenho nas cargas de
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trabalho avaliadas. Por exemplo, na carga de trabalho varidvel Aleatéria 2, o desempenho do
XGBoost € 5,17% inferior a configuragao Base. Além disso, 0 ML-Adapt configurado com o RF
€ superior a0 XGBoost e ao caso da configuracdo Base em todas as cargas de trabalho. Quando
0o ML-Adapt configurado com o RF é comparado com a configuragdo Base, ele apresenta um
desempenho superior de 28,52% na Aleatoéria 1, 8,45% na Aleatéria 2, 7,09% na Alta, 37,44%
na Média e 32,71% na Baixa.

Por outro lado, ainda que os resultados alcangados pelo RF e o XGBoost comparados
com a configuracdo Base parecam promissores, quando comparados ao HPA e o ML-Adapt con-
figurado com o SVR, a diferenca de desempenho entre essas configuracdes € evidente. Por
exemplo, na Aleatéria 2, 0 HPA tem um desempenho 419,09% superior ao RF e 496,28%
superior a0 XGBoost. Ao mesmo tempo, 0 SVR tem um desempenho de 438,88% superior ao
RF e 519,03% superior ao XGBoost.

Para resumir, quando ML-Adapt usa SVR, ele tem um desempenho superior ao HPA
nas cargas de trabalho fixas: 59,58% (Alta), 55,30% (Média) e 44,00% (Baixa). Assim como, 0
MLP apresenta melhores resultados do que o HPA para as mesmas cargas de trabalho (21,03%,
5,85%, 6,23%). Em cargas de trabalho varidveis, apesar da aproximag¢ao nos resultados, o HPA
ndo € superior a0 SVR em nenhum deles. Porém, o HPA aciona menos adaptacdes na MBA. Em
relacdo ao RF e o XGBoost, apesar de serem adotados em muitos problemas na aplicacdo de
séries temporais (Chen & Guestrin, 2016; Grohmann et al., 2019), eles ndo se sobressairam na
previsdao do consumo de CPU dos microsservigos do Hipster Shop. Ao produzir previsoes de
baixa qualidade que ndo expressam o estado futuro da MBA, conduziram o ML-Adapt a executar
adaptacoes incorretas/desnecessarias. Portanto, essa andlise destaca a necessidade de realizar

uma boa avaliacdo na escolha dos algoritmos de AM.

4.2.2 Processamento

A Figura 14 apresenta o consumo de CPU médio da MBA. Vale salientar que todos os
experimentos realizados se encontram ordenados pelo consumo de CPU no Apéndice D. Ao
analisar a Figura 14 € possivel observar que cargas de trabalho varidveis utilizam mais recursos de
infraestrutura do que as fixas. Novamente, a Tabela 8 ajuda a explicar por que esse fato acontece.
Quando uma carga de trabalho fixa é usada (Baixa, Média, Alta), o nimero de adaptacdes é
muito menor quando comparado as varidveis (Aleatdria 1 e 2). Assim, a quantidade de recursos
alocados e desalocados pela configuragdo € menor e o consumo de CPU, consequentemente,
tende a diminuir.

A obtenc¢do de melhores resultados para a métrica RTT gera uma utilizagdo maior de
CPU. Por exemplo, nas cargas de trabalho Aleatéria 1 (MLP), Alta (SVR) e Média (SVR), os
melhores resultados por carga de trabalho para a métrica RTT consumiram mais recursos. Por
outro lado, um resultado inusitado ocorre na Aleatoria 1. Apesar do ML-Adapt configurado com

0 MLP ndo obter um bom desempenho para a métrica RTT, quando comparado ao HPA e ML-



54

140
I SVR
mm MLP
120 Em HPA
== RF
100 [ XGBoost
=® [ Base
= -
S 80 _ _ —
@ o
o
£
s 60
c
o
[w]
40
20
0 - - o '
Aleatdria 1 Aleatoria 2 Alta Média Baixa

Carga de Trabalho

Figura 14: Consumo médio de CPU.

Adapt configurado com o SVR. Nesse grupo de experimentos, ele € ainda a configuragdo com
o maior consumo de CPU. Novamente, esse fato € explicado pela quantidade de intervencdes
efetuadas pelo ambiente adaptativo. Como observado na Tabela 8, quando o MLP (254) é
comparado ao HPA (100), é perceptivel uma quantidade maior de adaptacdes do MLP.

Uma anélise apenas da quantidade de intervencdes pode mostrar que o HPA € mais
eficiente no processo de alocagdo de recursos. A eficiéncia de uma configuracido significa
a capacidade de alocar a “quantidade necessdaria de recursos”, de acordo com a variagdo da
demanda, executando o menor niimero de intervencdes possiveis. No entanto, essa afirmacdo
ndo € verdadeira porque na mesma carga de trabalho (Aleatdria 2), o SVR consumiu 10,17%
a menos de CPU e obteve um desempenho de 4,84% superior para a métrica RTT do que o
HPA. Portanto, o nimero de intervencdes somente gera um problema de desempenho quando
a configuracdo, seja ela reativa ou proativa, ndo consegue perceber corretamente as demandas.
Dessa forma, a percepcao incorreta leva a geracao de planos adaptativos que n@o sdo consistentes
com as condi¢des futuras da aplicacdo, deteriorando o desempenho da MBA.

Como nao € possivel alocar recursos adicionais para atender a demanda na configuracdo
Base, o consumo de CPU tende a permanecer préximo do minimo alocado. Quando ML-Adapt é
configurado com RF e XGBoost, o comportamento é semelhante. Como essas configuracdes niao
funcionam bem nas cargas de trabalho consideradas, como mencionado na Se¢do 4.2.1, elas nio
usam completamente os recursos disponiveis e, consequentemente, levam a um maior RTT.

Para resumir, assim como esperado, os dados mostram que para uma configuragcao
obter melhores resultados para a métrica RTT foi necessario um maior consumo de CPU como
evidenciado nas cargas de trabalho Aleatéria 1 (MLP), Alta (SVR) e Média (SVR). Além
disso, a carga varidvel Aleatéria 2 demonstrou que o consumo de CPU nio estd diretamente
relacionado a quantidade de adaptacdes efetuadas pela configuracdo. Por fim, mesmo que haja
recursos disponiveis, as configuragdes RF e 0 XGBoost ndo sdo capazes de usufruir dos recursos

adicionais.
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4.2.3 Memoria

A Figura 15 apresenta a quantidade de memoria média consumida pela MBA. Além
disso, todos os experimentos efetuados encontram-se ordenados pela métrica de Consumo de
Memodria no Apéndice F. Ao analisar a Figura 15 observa-se que, diferentemente do consumo
de CPU, cargas de trabalho fixas e varidveis consomem memoria sem um padrio especifico.
Por exemplo, na carga de trabalho fixa Alta, o HPA teve um consumo de memoria superior
ao ML-Adapt configurado com o SVR de 1,64%, enquanto seu desempenho (RTT) foi muito
inferior (59,58%). Em contrapartida, na carga de trabalho varidvel Aleatéria 2, o consumo de
memoria do HPA € 17,97% inferior ao SVR, enquanto seu desempenho (RTT) foi apenas 3,67%

inferior.
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Figura 15: Consumo médio de memoria.

A métrica memoria estd menos relacionada a métrica RTT do que o consumo de CPU,
quando se trata das configuragdes RF e o0 XGBoost. Assim como no consumo de CPU, as cargas
de trabalho com a configuracdo Base tendem a consumir apenas a quantidade de recursos aloca-
dos. No entanto, RF e XGBoost variam entre as cargas de trabalho devido as suas habilidades
para adaptar a MBA. Por exemplo, na carga de trabalho varidvel Aleatoria 1, o XGBoost tem um
consumo de memoria 22,52% superior a configuracdo Base, enquanto atinge desempenho (RTT)
22,72% superior. Em contrapartida, na Aleatdria 2, ela consome uma quantidade 9,89% superior
a configuragdo Base e ainda possui uma reducido no RTT da MBA de 5,17%.

4.2.4 Modbdulos Preventivos do ML-Adapt

O objetivo deste experimento € comparar o impacto dos médulos preventivos - Contencao
de Adaptacdes Sucessivas € a Quarentena - presentes no ML-Adapt. A Figura 16, apresenta a
pontuacdo de um determinado mddulo nas cargas de trabalho fixas e varidveis. Inicialmente,
sdo selecionados os experimentos em que o ML-Adapt utilizando qualquer configuragdo foi
superior ao HPA. Em seguida, os médulos preventivos sdo pontuados conforme a posi¢do em

que se encontram. As informagdes deste processo estdo disponiveis no Apéndice G.
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A Figura 16 demonstra que o ML-Adapt em cargas de trabalho varidveis obtém um me-
lhor desempenho usando médulos preventivos especificos. Por outro lado, em cargas de trabalho
fixas todos os modos de operacdo se destacam. A razdo para isso € que o ML-Adapt apresenta
um desempenho superior ao HPA em cargas de trabalho fixas (Secdo 4.2.1). Logo, € esperado um
nimero maior de modos de operagdo nestas cargas. Em cargas varidveis, por outro lado, apenas

os experimentos com ambos os mddulos e a Contengdo de Adaptacdes Sucessivas pontuaram.
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Figura 16: Pontuacdo dos médulos preventivos.

Nas cargas de trabalho fixas, o uso de nenhum médulo preventivo ou ambos os médulos
sdao as melhores estratégias na carga de trabalho fixa Média. Além disso, o uso de nenhum
modulo preventivo apresenta também uma boa pontuagdo nas cargas fixas Alta e Baixa. Esses
resultados ndo sao inesperados porque a Contencdo de Adaptacdes Sucessivas e a Quarentena
sao modulos aplicados para conter episddios transientes, algo incomum neste tipo de carga de
trabalho. No geral, mesmo que a quantidade de cargas de trabalho fixas seja superior as varidveis,
o uso de ambos os médulos preventivos no ML-Adapt é a melhor configuragdo presente em
34,62% dos experimentos superiores a0 HPA. A Conten¢do de Adaptagdes Sucessivas € usada
em 23,08%, enquanto a Quarentena € a configuragdo de 21,79% dos experimentos. Por fim, o
uso de nenhum médulo preventivo € a pior modo de operacdo com 20,51%. Logo, a aplicagdo
de médulos preventivos no ML-Adapt esta presente em 79,49% dos experimentos que foram

superiores ao HPA.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo foi apresentada a avaliacdo de desempenho do ML-Adapt. Inicialmente,
foi seguida uma metodologia para elaboracao dos experimentos. Em seguida, os experimentos
foram realizados variando os niveis expostos. Os resultados demonstraram que o desempenho do
ML-Adapt configurado com SVR ou MLP € superior ao HPA na maior parte dos experimentos.
E que as configuracdes RF e XGBoost ndo alcangam bons resultados no Hipster Shop. Por outro
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lado, o HPA € uma configuragdo menos intervencionista. A métrica de CPU € mais consumida
para alcangar um melhor desempenho, enquanto a memdria ndo demonstra um padrio especifico
de uso. Por fim, a configuracdo de ambos os médulos preventivos ou apenas a Contencao de

Adaptacgdes Sucessivas no ML-Adapt demonstram serem as melhores alternativas.
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S TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos encontrados na literatura relacionados ao contexto
desta dissertacdo. A Secdo 5.1 descreve solugdes adaptativas que lidam com o gerenciamento de
recursos dos microsservigos. A Secdo 5.2 traz problemas genéricos presentes nos miCrosservigos
como localizagdo, comunicacdo e falhas. A Secdo 5.3 apresenta o uso de modelos de AM
aplicados na previsao de recursos para auxiliar o processo de tomada de decisdo. A Secao 5.4

mostra uma avaliagdo comparativa entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto.

5.1 GERENCIAMENTO DE RECURSOS PARA MICROSSERVICOS

Florio & Nitto (2016) adicionam recursos autondmicos aos microsservi¢os sem alterar a
maneira como eles sdo implementados. Para esse fim, os autores propdem uma solu¢cao nomeada
de Gru. O Gru implanta um Gru-Agent em cada n6 do cluster. Este agente é um gerenciador
de n6 independente, consistindo em um feedback loop MAPE-K descentralizado para evitar
um unico ponto de falha. Cada Gru-Agent é capaz de adaptar MBAs, replicando ou migrando
microsservicos, levando em consideracdo as variacdes de carga de trabalho e as informagdes
fornecidas por outros Gru-Agents.

CAUS (Klinaku et al., 2018) € um processo de adaptacdo heuristica que permite a elasti-
cidade de um microsservico em um contéiner particular. Essa abordagem lida com alteracdes na
carga de trabalho. Além disso, contém um mecanismo que mantém um buffer de contéineres
adicionais para lidar com mudangas imprevisiveis na carga de trabalho. A solu¢do adaptativa estd
estruturada como um feedback loop MAPE-K centralizado. O CAUS monitora periodicamente a
carga de trabalho para encontrar e corrigir violacdes, aumentando ou diminuindo o nimero de
réplicas dos microsservigos, conforme os limites estabelecidos.

Zhang et al. (2018) exploram a necessidade de novos requisitos para solucdes autdonomas
que gerenciam MBAs e propdem um modelo de referéncia. Esse modelo € a base para uma estru-
tura auto adaptativa chamada MSSAF. A arquitetura do MSSAF consiste em trés componentes:
uma solucao adaptativa, um conjunto de ferramentas de traducao e um sistema gerenciado. A
solucdo adaptativa opera sobre um feedback loop MAPE-K centralizado. As ferramentas de
traducgdo interpretam estratégias de adaptacao. Por fim, o sistema gerenciado é qualquer MBA.

As pesquisas mencionadas nesta secao, monitoram constantemente a QoS provida através
de métricas de desempenho como o consumo de CPU. Todas as solu¢des adaptativas propostas
sdo construidas sobre o feedback loop MAPE-K. Florio & Nitto (2016) e Klinaku et al. (2018)
implementam todas as fases desse modelo, porém Zhang et al. (2018) nao utilizam o elemento
Knowledge. Além disso, Florio & Nitto (2016) propdem uma implementagao distribuida do
MAPE-K. Nesse sentido, 0 ML-Adapt se destaca por tratar-se de um ambiente proativo, enquanto
as solucdes propostas por Florio & Nitto (2016), Klinaku et al. (2018) e Zhang et al. (2018)
sdo reativas. Solucdes reativas observam somente o consumo de CPU atual dos microsservicos.

Dessa forma, é necessdrio que um determinado problema ocorra para iniciar o planejamento de
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adaptagdes corretivas. O ML-Adapt, por outro lado, coleta, processa e prediz o consumo futuro

de CPU e usa essa informacgao para identificar e lidar com antecedéncia a possiveis violagdes.

5.2 ADAPTACOES EM MICROSSERVICOS

App-bisect (Rajagopalan & Jamjoom, 2015) é uma ferramenta autbnoma para identificar e
reparar problemas de tempo de execu¢do em MBAs. Por exemplo, uma falha de um microsservico
apds uma atualizacdo. O App-bisect monitora a QoS fornecida pela MBA analisando problemas
de desempenho. Por exemplo, o tempo de resposta e a taxa de transferéncia dos microsservigos
que podem levar a falha. Se um problema de desempenho for encontrado no microsservico
atualizado, ele serd revertido para uma versdo anterior. Da mesma forma, outros microsservicos
dependentes do microsservico com falha, também sao revertidos para a versdo mais recente,
mantendo a compatibilidade geral.

Kookarinrat & Temtanapat (2016) propdem um barramento de mensagens descentrali-
zado que lida com a comunicacao entre os microsservicos. MBAs sdo sistemas compostos por
multiplos servigos isolados que se comunicam entre si, por meio de chamadas remotas. Essa co-
municacdo, portanto, cria uma dependéncia entre os elementos, e.g., 0 microsservigco A descarta
uma solicita¢ao do cliente porque essa solicitacdo deveria ser processada pelo microsservicos B
que estava indisponivel. A solu¢@o permite comunicacio assincrona e sincrona sobre o protocolo
TCP. O balanceador de carga do seu barramento aplica o algoritmo round-robin ao receber as
solicitacdes. Para descobrir o servico solicitado, a solu¢do prové uma identificacdo para cada
MiCrosservigo.

REMaP (Sampaio et al., 2019) é uma solucdo adaptativa autdbnoma que gerencia a
localizac@o dos microsservicos dentro do cluster. O REMaP € construido sobre um feedback
loop MAPE-K centralizado e aplica conceitos de Models@run.time. O processo adaptativo
¢ baseado na afinidade dos microsservicos e no uso de recursos. A afinidade é uma métrica
proposta pelo autor e definida como a relagdo entre dois microsservi¢os dado o nimero e tamanho
das mensagens trocadas ao longo do tempo. A solugdo € capaz de identificar microsservigos com
alta afinidade e agrupa-los no mesmo servidor fisico, por exemplo.

Os trabalhos apresentados nesta se¢do lidam com questdes inerentes aos sistemas dis-
tribuidos como a atualizagdo, remog¢ao e adi¢do de microsservicos em tempo de execugdo e a
complexidade de comunicagdo descentralizada. O ML-Adapt também lida com a adaptacdo de
MBAs. No entanto, difere dessas solu¢des devido ao tipo de problema abordado. ML-Adapt ob-
serva a variacdo na demanda futura de recursos para dimensionar o nimero de réplicas em
execucdo. Rajagopalan & Jamjoom (2015) analisam se a atualiza¢do de um microsservico nao
acarretou a alteracdo do comportamento da MBA. Kookarinrat & Temtanapat (2016) lidam com
problemas de comunicagdo entre microsservigos. Sampaio et al. (2019) investigam a otimizac¢ao

dos recursos disponiveis através da realocacdo de microsservigos.
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5.3 PREDICAO DE RECURSOS

Nikravesh et al. (2017) investigam o uso de modelos preditivos de séries temporais para
minimizar as violagdes do acordo de nivel de servigco das aplicacdes na nuvem. A previsao de
séries temporais mostra ser uma alternativa a adaptagado reativa cuja deficiéncia é negligenciar
o tempo de inicializacdo das VMs. Nesta pesquisa, os algoritmos SVR e o MLP sdo usados
para criacdo de modelos preditores da carga de trabalho futura da aplicag¢do. A solucdo proposta
monitora o padrdo de carga de trabalho e seleciona o modelo preditivo mais apropriado.

Ajila & Bankole (2016) propdem modelos de AM para prever a locacdo futura de recursos
de uma VM. Diferentemente de Nikravesh ef al. (2017) que preveem a carga de trabalho da
aplicacdo, Ajila & Bankole (2016) usam uma ampla variedade de métricas, como consumo de
CPU, tempo de resposta e taxa de transferéncia. Neste trabalho, cada métrica contém um modelo
preditivo associado. Os algoritmos de AM empregados para criacdo dos modelos sdo: Rede
Neural Artificial (RNA), Linear Regression (LR) e SVR.

Alipour & Liu (2017) apresentam uma arquitetura de microsservigos que encapsula
fun¢des de monitoramento de métricas e a aprendizagem de padrdes usando modelos de AM. A
arquitetura proposta é uma solu¢do adaptativa que implementa cada componente de software
como um microsservico. Nesta arquitetura, o consumo de CPU dos microsservigos € coletado
em tempo de execucdo, e essas informagdes sdo processadas para se tornarem séries temporais.
Os autores propdem a constru¢cao de modelos de AM usando dois algoritmos: o Multinomial
Logistic Regression (MLR) e o LR. A previsdo de recursos permite ao gerente autdbnomo
antecipar violagdes aos requisitos estabelecidos e reagir a mudangas na demanda de recursos
usando o dimensionamento automatico.

HyScale (Wong, 2018) € uma solugao adaptativa que lida com o gerenciamento de
recursos das MBAs através do dimensionamento automético. O objetivo desta pesquisa €
investigar o impacto no uso de técnicas de escalonamento hibridas, a escala vertical e horizontal
de recursos. A adocdo de ambos os métodos permite o controle refinado (escala vertical) e a alta
disponibilidade (escala horizontal). Além disso, o HyScale usa a anélise de séries temporais em
um banco de dados de terceiros para construir um modelo de AM capaz de prever o consumo
futuro de CPU. O modelo € construido pelo algoritmo Long Short-Term Memory (LSTM). No
entanto, as etapas de AM estdo fora do processo adaptativo do HyScale. Fora do processo,
significa que, embora seja uma solugdo adaptivel que pode lidar com a variagdo no consumo de
recursos usando a escala horizontal e vertical, ndo € uma solucdo proativa. Isso acontece porque
as etapas que lidam com o algoritmo LSTM nio sdo integradas ao processo adaptativo.

Podolskiy et al. (2018) apresentam um estudo comparativo entre um grupo de algoritmos
de AM para avaliar a qualidade de suas previsdes. Os algoritmos investigados sdo: Exponential
Smoothing (ES), Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), Autoregres-
sive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA), LR, Singular Spectrum Analysis (SSA)

e SVR. Além disso, os algoritmos baseados em Autoregressive Integrated Moving Average
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(ARIMA) também sao estendidos com Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasti-
city (GARCH). A constru¢ao dos modelos preditivos utiliza dados histdricos coletados da carga
de trabalho de uma MBA. Esta pesquisa nao se concentra na adaptacao de MBAs e apresenta
apenas uma série de algoritmos existentes aplicaveis. Assim, estes algoritmos sdo uteis para
aplicacdo e avaliacdo de seus beneficios em sistemas adaptativos proativos.

O ML-Adapt, assim como Alipour & Liu (2017) e Wong (2018), explora a adaptagdo
em MBAs. O ML-Adapt difere das outras, por ser o unico ambiente implementado sobre um
feedback loop MAPE-K. Além disso, ele aplica algoritmos utilizados por Ajila & Bankole (2016)
e Nikravesh et al. (2017), o MLP e o SVR. Por outro lado, investiga dois outros algoritmos de
AM, o RF e 0 XGBoost, que ndo estio presentes em nenhum desses trabalhos. Por fim, apesar
da técnica de aprendizagem online e do algoritmo LR ndo estarem presentes no ML-Adapt, estes

podem ser posteriormente integrados.

5.4 AVALIACAO COMPARATIVA ENTRE OS TRABALHOS RELACIO-
NADOS E O TRABALHO PROPOSTO

A Tabela 9 apresenta uma comparacio entre os trabalhos relacionados mencionados.
Essa tabela é uma versdo adaptada de um grupo de questdes proposto por Salehie & Tahvildari
(2009) para a elicitacdo dos requisitos de um software adaptativo (Secao 2.1). Essa versao
adaptada é composta por cinco questdes: onde adaptar, quando adaptar, o que adaptar, por que
adaptar e como adaptar. Além disso, a tabela apresenta duas colunas extras para determinar se a
pesquisa usa AM ou o MAPE-K.

A Tabela 9 simplifica a visualizacdo de caracteristicas comuns disponiveis nesses traba-
lhos relacionados. Por exemplo, é perceptivel que cinco solugdes (Florio & Nitto, 2016; Alipour
& Liu, 2017; Klinaku et al., 2018; Zhang et al., 2018; ML-Adapt) lidam com o gerenciamento
de recursos, modificando a quantidade de microsservigos por meio do dimensionamento auto-
matico de recursos. Além disso, outras trés solugdes (Ajila & Bankole, 2016; Nikravesh et al.,
2017; Wong, 2018) enfrentam o gerenciamento de recursos, porém nao implementam solug¢des
adaptativas, focando apenas na constru¢cdo de modelos preditivos de AM.

Dessas oito pesquisas, cinco (Ajila & Bankole, 2016; Nikravesh ez al., 2017; Alipour
& Liu, 2017; Wong, 2018; ML-Adapt) abordam o uso de algoritmos de AM para predi¢ao de
recursos, enquanto as demais s@o solugdes reativas. Ao avaliar as cinco pesquisas, percebe-se que
duas abordam a adaptacdo para VMs (Ajila & Bankole, 2016; Nikravesh et al., 2017) e trés para
MBAs (Alipour & Liu, 2017; Wong, 2018; ML-Adapt). Nas trés pesquisas com MBAs, somente
duas propdem uma solugdo adaptativa (Alipour & Liu, 2017; ML-Adapt). Porém, apenas o
ML-Adapt € um ambiente adaptativo implementado sobre um feedback loop MAPE-K.

Neste contexto, 0o ML-Adapt se destaca por ser um novo ambiente adaptativo proativo
e genérico que lida com o gerenciamento do desempenho das MBAs. E o tnico ambiente

proativo construido sobre um feedback loop comumente utilizado em solugdes adaptativas e que
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avaliou efetivamente os beneficios da proatividade em MBAs. Finalmente, € ainda uma proposta
que aplica algoritmos de AM comuns, MLP e SVR, para previsao de recursos de aplicagdes

implantadas na nuvem.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os trabalhos relacionados a solu¢des que lidam com a adaptacdo
de MBA e/ou previsdo de recursos utilizando algoritmos de AM. Os trabalhos relacionados e
o trabalho proposto foram comparados por meio de um conjunto de questdes que é capaz de
capturar os requisitos do software adaptativo através de perguntas como onde adaptar, por que
adaptar, quando adaptar, como adaptar e o que adaptar. Além disso, foi avaliado se a pesquisa

utilizava algoritmo de AM ou é desenvolvida sobre o feedback loop MAPE-K.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo apresenta as contribui¢des do trabalho proposto, as suas limitagdes e
possibilidades de préximos passos.

6.1 CONCLUSOES

A construcdo de MBAs estd comecando a ser uma nova tendéncia no desenvolvimento
de aplicagdes em nuvem. Por esse motivo, solu¢des adaptativas foram propostas na literatura
para lidar com o gerenciamento de recursos dos microsservicos em tempo de execucdo. No
entanto, dentro dessas solucdes, um pequeno nimero avalia os beneficios da proatividade no
processo adaptativo. Como proposta para a adaptagdo proativa de MBAs, foi apresentada um
ambiente independente de plataforma para gerenciar microsservicos com base na demanda futura
do consumo de recursos em tempo de execucao.

Para isso, foi desenvolvido o ML-Adapt (Machine Learning Adaptation of microservice-
based applications), um ambiente que prevé o consumo de CPU futuro dos microsservigos e,
baseado nessa informacdo, planeja um conjunto de agdes corretivas, e.g., aumento e diminui¢ao
de réplicas. No ML-Adapt, a predicao de recursos € efetuada por meio de modelos de AM (MLP,
RF, SVR e XGBoost) treinados em tempo de projeto. Ele € um ambiente genérico que permite
a adicao de qualquer componente em sua arquitetura, e.g., FCC, MBAs, coletores de recursos,
modelos de AM. Além disso, ele € implementado sobre um feedback loop MAPE-K.

O uso do ML-Adapt como ambiente adaptativo tem potencial para:

s Melhorar o desempenho do sistema gerenciado. Conhecer a demanda futura permite
modificar com antecedéncia o nimero de microsservigos em execucao para suprir a

demanda solicitada, melhorando a QoS geral provida pelas MBAs;

= Reduzir o consumo de recursos. Outra vantagem possivel através da previsdo € a de-

salocacdo de recursos desnecessdrios liberando recursos para outros microsservigos;

= Ambiente genérico. O ML-Adapt ndo especifica a utilizagdo de nenhum software.
Logo, este pode ser adaptado para gerenciar FCC como Kubernetes ou Docker
Swarm, coletar informacdes usando banco de dados como Prometheus ou InfluxDB,
prever o consumo futuro de recursos usando quaisquer algoritmos de AM como Long
Short-Term Memory (LSTM) ou Linear Regression (LR).

6.2 CONTRIBUICOES

A principal contribui¢c@o desta dissertacdao ¢ um ambiente holistico genérico para adapta-
cdo proativa de MBAs usando modelos de AM. Além da contribui¢do principal, ML-Adapt pro-

duziu algumas contribui¢des secunddrias:
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1. Um conjunto abrangente de etapas e tecnologias para o uso de algoritmos de AM no
contexto de MBAs;

2. Monitoramento nao-invasivo através de um cliente desenvolvido para o banco de
dados Prometheus apto para coletar, minerar e processar métricas de desempenho

acessiveis em tempo de execucao;

3. Um conector produzido para estabelecer comunicacdo com a API do Kubernetes
capaz de modificar a quantidade de réplicas dos microsservicos através do dimensio-

namento automatico.

6.3 LIMITACOES
O ML-Adapt tem algumas limitacdes:

= A quantidade de modelos necessarios para compor o ambiente € a principal limitacdo
de AM. O Hipster Shop, por exemplo, demandou quarenta modelos treinados. Apesar
dessa quantidade, a instrumentacgdo e a constru¢ao dos modelos no ML-Adapt nao
foram atividades com alto custo para este trabalho. No entanto, MBAs, geralmente
nio se limitam a essa pequena quantidade de microsservicos. O Train Ticket!, por
exemplo, € uma MBA implementada com 41 microsservigos. Se ele fosse usado

como festbed nesta dissertacdo, exigiria o total de 164 modelos de AM.

= Avaliacdo de apenas quatro algoritmos de AM, desconsiderando algoritmos preditivos

como Redes Neurais Recorrentes, LR ou LSTM;

= A ndo aplicacdo da técnica de Aprendizagem Online, que € importante para lidar
com a mudanca de padrdes ao longo do tempo e estd presente em alguns trabalhos de
microsservicos (Alipour & Liu, 2017; Wong, 2018).

s O foco apenas na métrica de desempenho CPU, ndo considerando a predicdo de

outras métricas como consumo de memoria, rede, vazdo, tempo de resposta;

= A ndo reversdo de adaptacdes que degradam o sistema. O ML-Adapt ainda ndo
monitora o impacto de uma adaptacdo para a MBA apds a sua ocorréncia. Para
lidar com degradagcdo de desempenho gerada por adaptacdes incorretas, o ML-

Adapt precisa realizar outra adaptagdo no préximo monitoramento.

"https://github.com/FudanSELab/train-ticket/
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6.4 TRABALHOS FUTUROS

Ap6s a realizacdo desta dissertagdo, novos trabalhos podem dar continuidade para tornar
o ML-Adapt um ambiente robusto para adaptacao de MBAs. A seguir, serdo listados os principais

trabalhos futuros:

» Para lidar com a quantidade excessiva de modelos treinados € possivel aplicar a
técnica de selecao dindmica de preditores. Essa técnica consiste em treinar um
conjunto de modelos preditivos (ensemble) usando diferentes algoritmos preditores,
e.g., MLP, SVR, ARIMA e o LSTM. Em seguida, se o consumo de um determinado
microsservico precisa ser predito, escolhe-se apenas “o melhor modelo” dentro do
conjunto. Essa escolha é baseada na relacio da série temporal do microsservico a ser
predito, informacao coletada em tempo de execu¢do, com o padrdo da série usada no
momento do treinamento do modelo. Essa escolha pode ser efetuada por métodos de
discrepancia como o Akaike’s Information Criteria (AIC) (Akaike, 1998) ou Bayesian
Information Criteria (BIC) (Schwarz et al., 1978). Dessa forma, dois microsservigos,
que possuem séries com comportamentos parecidos, podem ser preditos por um Unico

modelo;

= Os modelos treinados pelos algoritmos RF e XGBoost ndo obtiveram um bom
desempenho em previsao. Porém, apresentam bons resultados em outros problemas,
como o de classificagdo de séries temporais (Chen & Guestrin, 2016; Grohmann
et al.,2019). Logo, usar algoritmos de classificacdo para determinar se a demanda
futura de um microsservico estd violando ou ndo um limite € uma possivel alternativa
aos modelos de predicdo de recursos. Dessa forma, o ML-Adapt classificaria como

violagd@o ou ndo, ao invés de tentar predizer o consumo futuro;

= Para melhorar a fase de anélise do ML-Adapt, € interessante investigar outras métricas
de desempenho, e.g., tempo de resposta, vazao, consumo de memoria. Essas métricas
podem ser utilizadas para previsdo de demanda futura, como ja ocorre no ML-
Adapt, ou apenas serem consideradas no momento da tomada de decisdo. Dessa
forma, o segundo caso, avalia o valor da métrica atual (age reativamente) para obter

informagdes extras sobre as condi¢des do sistema.
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APENDICE A — ROUND TRIP TIME

Tabela 10: RTT na carga variavel Aleatoria 1.

Mododulos Preventivos

Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptacdes Sucessivas | Ambos
SVR 192.686 229.623 200.189 185.966
MLP 402.223 366.771 216.360 165.629
HPA 192.086 - - -
RF 926.069 1014.709 774.480 939.583
XGBoost 1051.651 872.686 837.291 938.114
Base 1083.463 - - -
Tabela 11: RTT na carga varidvel Aleatéria 2.
Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagcdes Sucessivas | Ambos
SVR 151.154 228.080 138.874 169.000
MLP 301.131 295.149 188.611 166.040
HPA 144.171 - - -
RF 748.371 | 1059.154 942.589 946.406
XGBoost 871.423 859.669 868.691 1160.680
Base 817.417 - - -
Tabela 12: RTT na carga fixa Alta.
Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptacdes Sucessivas | Ambos
SVR 258.577 235.040 268.069 220.789
MLP 766.794 774.874 431.434 483.291
HPA 546.297 - - -
RF 1625.583 | 1879.857 1711.811 1600.903
XGBoost 1719.011 | 1634.794 1758.263 1993.417
Base 1723.109 - - -
Tabela 13: RTT na carga fixa Média.
Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptacdes Sucessivas | Ambos
SVR 146.914 198.703 201.451 199.840
MLP 493.640 337.291 379.206 309.417
HPA 328.634 - - -
RF 869.057 909.789 728.623 952.509
XGBoost 1282.320 | 1230.063 992.349 938.257
Base 1164.731 - - -
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Tabela 14: RTT na carga fixa Baixa.

Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas | Ambos
SVR 114.874 131.937 135.354 145.783
MLP 268.251 192.343 221.554 211.006
HPA 205.114 - - -
RF 390.686 445.811 458.880 417.349
XGBoost 426.594 466.051 520.526 539.177
Base 580.629 - - -

Tabela 15: Melhores RTT por carga de trabalho.

Configuracdes
Carga de Trabalho SVR MLP HPA RF XGBoost Base
Aleatoria 1 185.966 | 165.629 | 192.086 | 774.480 | 837.291 | 1083.463
Aleatodria 2 138.874 | 166.040 | 144.171 | 748.371 | 859.669 | 817.417
Alta 220.789 | 431.434 | 546.297 | 1600.903 | 1634.794 | 1723.109
Média 146.914 | 309.417 | 328.634 | 728.623 | 938.257 | 1164.731
Baixa 114.874 | 192.343 | 205.114 | 390.686 | 426.594 | 580.629




APENDICE B - METRICA ROUND TRIP TIME ORDENADA

Tabela 16: Experimentos da carga varidvel Aleatoria 1 ordenados pelo RTT.

Posicdo | Configuragcdo | RTT (ms) Moédulo Preventivo

1? MLP 165.629 Ambos

2° SVR 185.966 Ambos

32 HPA 192.086 -

42 SVR 192.686 Nenhum

5° SVR 200.189 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
6* MLP 216.360 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
7° SVR 229.623 Quarentena

8? MLP 366.771 Quarentena

9? MLP 402.223 Nenhum

10* RF 774.480 | Contencao de Adaptacdes Sucessivas
11° XGBoost 837.291 | Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
12# XGBoost 872.686 Quarentena

13* RF 926.069 Nenhum

14* XGBoost 938.114 Ambos

15° RF 939.583 Ambos

16* RF 1014.709 Quarentena

17 XGBoost 1051.651 Nenhum

18* Base 1083.463 -

Tabela 17: Experimentos da carga varidvel Aleatéria 2 ordenados pelo RTT.

Posicdo | Configuracdo | RTT (ms) Moédulo Preventivo

1? SVR 138.874 | Contencdo de Adaptagcdes Sucessivas
22 HPA 144.171 -

3 SVR 151.154 Nenhum

42 MLP 166.040 Ambos

5° SVR 169.000 Ambos

6" MLP 188.611 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
7 SVR 228.080 Quarentena

8? MLP 295.149 Quarentena

9? MLP 301.131 Nenhum

10° RF 748.371 Nenhum

11* Base 817.417 -

12* XGBoost 859.669 Quarentena

13* XGBoost 868.691 | Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
14* XGBoost 871.423 Nenhum

15° RF 942.589 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
16* RF 946.406 Ambos

17¢ RF 1059.154 Quarentena

18° XGBoost 1160.680 Ambos




Tabela 18: Experimentos da carga fixa Alta ordenados pelo RTT.

Posicdo | Configuracdo | RTT (ms) Médulo Preventivo

1? SVR 220.789 Ambos

28 SVR 235.040 Quarentena

3 SVR 258.577 Nenhum

42 SVR 268.069 | Contengdo de Adaptagdes Sucessivas
5° MLP 431.434 | Contencao de Adaptacdes Sucessivas
6" MLP 483.291 Ambos

7 HPA 546.297 -

8* MLP 766.794 Nenhum

9? MLP 774.874 Quarentena

10° RF 1600.903 Ambos

11° RF 1625.583 Nenhum

122 XGBoost 1634.794 Quarentena

13? RF 1711.811 | Contencgdo de Adaptacdes Sucessivas
14 XGBoost 1719.011 Nenhum

15° Base 1723.109 -

16 XGBoost 1758.263 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
17* RF 1879.857 Quarentena

18° XGBoost 1993.417 Ambos

Tabela 19: Experimentos da carga fixa Média ordenados pelo RTT.

Posicdo | Configuracdo | RTT (ms) Moédulo Preventivo

1? SVR 114.874 Nenhum

2° SVR 131.937 Quarentena

3 SVR 135.354 | Contencao de Adaptacdes Sucessivas
42 SVR 145.783 Ambos

5° MLP 192.343 Quarentena

6" HPA 205.114 -

7 MLP 211.006 Ambos

8 MLP 221.554 | Contengdo de Adaptagdes Sucessivas
9? MLP 268.251 Nenhum

10* RF 390.686 Nenhum

11° RF 417.349 Ambos

12* XGBoost 426.594 Nenhum

13* RF 445811 Quarentena

14° RF 458.880 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
15% XGBoost 466.051 Quarentena

16 XGBoost 520.526 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
17 XGBoost 539.177 Ambos

18* Base 580.629 -




Tabela 20: Experimentos da carga fixa Baixa ordenados pelo RTT.

Posi¢dao | Configuracdo | RTT (ms) Médulo Preventivo

1? SVR 114.874 Nenhum

28 SVR 131.937 Quarentena

3 SVR 135.354 | Contencao de Adaptacdes Sucessivas
42 SVR 145.783 Ambos

5° MLP 192.343 Quarentena

6" HPA 205.114 -

7 MLP 211.006 Ambos

8? MLP 221.554 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas
9? MLP 268.251 Nenhum

10* RF 390.686 Nenhum

11? RF 417.349 Ambos

122 XGBoost 426.594 Nenhum

132 RF 445.811 Quarentena

14 RF 458.880 | Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
15? XGBoost 466.051 Quarentena

16 XGBoost 520.526 | Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas
17 XGBoost 539.177 Ambos

18° Base 580.629 -




APENDICE C - CPU

Tabela 21: Consumo de CPU na carga varidvel Aleatéria 1.

Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contengdo de Adaptacdes Sucessivas | Ambos
SVR 101.02% 114.37% 117.63% 119.43%
MLP 82.18% 93.06% 126.67% 134.33%
HPA 132.95% - - -
RF 76.41% 76.54% 79.09 % 79.35%
XGBoost 76.05% 78.95% 80.01% 78.70%
Base 77.84% - - -
Tabela 22: Consumo de CPU na carga varidvel Aleatéria 2
Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas | Ambos
SVR 104.10% 112.47% 116.51% 118.38%
MLP 83.78% 97.82% 121.93% 131.32%
HPA 125.47 % - - -
RF 74.77 % 78.73% 77.89% 78.47%
XGBoost 76.20% 76.32% 75.76% 74.62%
Base 77.89 % - - -
Tabela 23: Consumo de CPU na carga fixa Alta
Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas | Ambos
SVR 88.99% 90.82% 89.94% 91.36%
MLP 83.29% 84.30% 88.66 % 85.19%
HPA 87.10% - - -
RF 82.24% 84.89% 85.38% 86.62 %
XGBoost 87.74% 85.80% 84.95% 83.65%
Base 84.21% - - -
Tabela 24: Consumo de CPU na carga fixa Média.
Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagcdes Sucessivas | Ambos
SVR 87.70% 85.98% 92.28% 90.47%
MLP 80.61% 90.08% 81.27% 86.81%
HPA 86.59% - - -
RF 83.17% 84.35% 85.95% 81.86%
XGBoost 76.79% 79.85% 83.84% 81.83%
Base 80.68 % - - -
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Tabela 25: Consumo de CPU na carga fixa Baixa.

Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagcdes Sucessivas | Ambos
SVR 73.85% 77.90% 77.45% 76.18%
MLP 72.49% 77.70 % 77.75% 77.07%
HPA 77.82% - -
RF 75.93% 76.69% 76.65% 77.62%
XGBoost 76.61% 76.68% 74.56% 73.29%
Nenhum 74.45% - -

Tabela 26: Melhores resultados do consumo de CPU por carga de trabalho.

Configuracdo
Carga de Trabalho SVR MLP HPA RF XGBoost Base
Aleatoria 1 119.43% | 119.43% | 119.43% | 119.43% | 119.43% | 119.43%
Aleatéria 2 131.32% | 131.32% | 131.32% | 131.32% | 131.32% | 131.32%
Alta 87.10% 87.10% | 87.10% | 87.10% | 87.10% | 87.10%
Média 85.95% 85.95% | 85.95% | 8595% | 85.95% | 85.95%
Baixa 76.61% | 76.61% | 76.61% | 76.61% | 76.61% | 76.61%




APENDICE D - METRICA CPU ORDENADA

Tabela 27: Experimentos da carga variavel Aleatoria 1 ordenados pela CPU.

Posicdo | Configuracdo | Processamento (%) Moédulo Preventivo

1? XGBoost 76.05% Nenhum

2? RF 76.41% Nenhum

32 RF 76.54% Quarentena

42 Base 77.84% -

5* XGBoost 78.70% Ambas

6° XGBoost 78.95% Quarentena

7 RF 79.09% Contencao de Adaptacdes Sucessivas
8 RF 79.35% Ambas

9? XGBoost 80.01% Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
10° MLP 82.18% Nenhum

117 MLP 93.06% Quarentena

12¢ SVR 101.02% Nenhum

13* SVR 114.37% Quarentena

14 SVR 117.63% Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
15° SVR 119.43% Ambas

16 MLP 126.67% Contencao de Adaptacdes Sucessivas
17° HPA 132.95% -

18° MLP 134.33% Ambas

Tabela 28: Experimentos da carga varidvel Aleatéria 2 ordenados pela CPU.

Posi¢do | Configuracdo | Processamento (%) Moédulo Preventivo

1? XGBoost 74.62% Ambas

2° RF 74.77% Nenhum

32 XGBoost 75.76% Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
42 XGBoost 76.20% Nenhum

57 XGBoost 76.32% Quarentena

6" RF 77.89% Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas
7* Base 77.89% -

8* RF 78.47% Ambas

97 RF 78.73% Quarentena

10 MLP 83.78% Nenhum

112 MLP 97.82% Quarentena

12° SVR 104.10% Nenhum

13* SVR 112.47% Quarentena

14 SVR 116.51% Contengdo de Adaptacdes Sucessivas
15° SVR 118.38% Ambas

16 MLP 121.93% Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
17° HPA 125.47% -

18° MLP 131.32% Ambas
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Tabela 29: Experimentos da carga fixa Alta ordenados pela CPU.

Posicdo | Configuragdo | Processamento (%) Moédulo Preventivo

1? RF 82.24% Nenhum

2° MLP 83.29% Nenhum

3 XGBoost 83.65% Ambas

4? Base 84.21% -

5° MLP 84.30% Quarentena

6° RF 84.89% Quarentena

7 XGBoost 84.95% Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas
8* MLP 85.19% Ambas

9* RF 85.38% Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas
10? XGBoost 85.80% Quarentena

11° RF 86.62% Ambas

12¢ HPA 87.10% -

13* XGBoost 87.64% Nenhum

14* MLP 88.66% Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
15° SVR 88.99% Nenhum

16 SVR 89.94% Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas
17% SVR 90.82% Quarentena

18° SVR 91.36% Ambas

Tabela 30: Experimentos da carga fixa Média ordenados pela CPU.

Posicdo | Configuracdo | Processamento (%) Moédulo Preventivo

1? XGBoost 76.79% Nenhum

28 XGBoost 79.85% Quarentena

3 MLP 80.61% Nenhum

42 Base 80.68% -

5° MLP 81.27% Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas
6" XGBoost 81.83% Ambas

7 RF 81.86% Ambas

8 RF 83.17% Nenhum

9? XGBoost 83.84% Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
10? RF 84.35% Quarentena

11° RF 85.95% Contengdo de Adaptacdes Sucessivas
12* SVR 85.98% Quarentena

13? HPA 86.59% -

14 MLP 86.81% Ambas

15° SVR 87.70% Nenhum

16* MLP 90.08% Quarentena

17 SVR 90.47% Ambas

18* SVR 92.28% Contencdo de Adaptacdes Sucessivas




Tabela 31: Experimentos da carga fixa Baixa ordenados pela CPU.

Posi¢cdo | Configuracdo | Processamento (%) Médulo Preventivo

1? MLP 72.49% Nenhum

2* XGBoost 73.29% Ambas

3 SVR 73.85% Nenhum

42 Base 74.45% -

5% XGBoost 74.56% Contencao de Adaptacdes Sucessivas
6" RF 75.93% Nenhum

7 SVR 76.18% Ambas

8 XGBoost 76.61% Nenhum

9* RF 76.65% Contengdo de Adaptacdes Sucessivas
10* XGBoost 76.68% Quarentena

117 RF 76.69% Quarentena

12? MLP 77.07% Ambas

13? SVR 77.45% Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
14 RF 77.62% Ambas

15* MLP 77.70% Quarentena

16* MLP 77.75% Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
17t HPA 77.82% -

18* SVR 77.90% Quarentena




APENDICE E - MEMORIA

Tabela 32: Consumo de memoria na carga variavel Aleatoria 1.

Mododulos Preventivos

Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas | Ambos
SVR 877.050 720.570 812.798 720.529
MLP 621.720 545.829 722.079 700.797
HPA 678.259 - - -
RF 511.431 474.878 567.822 478.704
XGBoost 553.516 513.468 579.383 503.914
Base 472.878 - - -
Tabela 33: Consumo de memdria na carga varidvel Aleatoria 2.

Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptacdes Sucessivas | Ambos
SVR 1009.308 651.681 714.300 599.252
MLP 715.571 623.351 660.352 750.106
HPA 605.471 - - -
RF 479.204 483.859 463.376 459.286
XGBoost 455.435 467.690 462.387 459.953
Base 425.589 - - -

Tabela 34: Consumo de memoria na carga fixa Alta.

Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas | Ambos
SVR 740.346 607.984 645.104 581.750
MLP 552.606 535.517 577.970 553.217
HPA 591.430 - - -
RF 639.895 519.684 550.794 529.972
XGBoost 563.664 538.607 473.545 481.716
Base 481.317 - - -

Tabela 35: Consumo de memoria na carga fixa Média.

Moédulos Preventivos
Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagcdes Sucessivas | Ambos
SVR 715.403 649.750 789.084 754.942
MLP 532.763 541.555 534.777 617.266
HPA 522.151 - - -
RF 547.706 503.177 557.787 596.056
XGBoost 471.594 444981 555.028 615.010
Base 424.006 - - -
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Tabela 36: Consumo de memdria na carga fixa Baixa.

Mododulos Preventivos

Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas | Ambos
SVR 763.784 548.390 628.908 491.313
MLP 452.796 486.537 474.684 484.037
HPA 598.077 - - -

RF 478.224 462.532 535.455 516.959
XGBoost 541.751 469.150 434.088 436.002
Base 499.105 - - -

Tabela 37: Melhores resultados do consumo de memoria por carga de trabalho.

Configuracdo
Carga de Trabalho SVR MLP HPA RF XGBoost | Base
Aleatdria 1 720.529 | 700.797 | 678.259 | 567.822 | 579.383 | 472.878
Aleatoria 2 714.300 | 750.106 | 605.471 | 479.204 | 467.690 | 425.589
Alta 581.750 | 577.970 | 591.430 | 529.972 | 538.607 | 481.317
Média 715403 | 617.266 | 522.151 | 557.787 | 615.010 | 424.006
Baixa 763.784 | 486.537 | 598.077 | 478.224 | 541.751 | 499.105




APENDICE F - METRICA MEMORIA ORDENADA

Tabela 38: Experimentos da carga varidvel Aleatoria 1 ordenados pela memoria.

Posicdo | Configuragdo | Memoria (MB) Moédulos Preventivos

1? Base 472.878 -

22 RF 474.878 Quarentena

32 RF 478.704 Ambos

42 XGBoost 503.914 Ambos

5° RF 511.431 Nenhuma

6? XGBoost 513.468 Quarentena

7 MLP 545.829 Quarentena

8 XGBoost 553.516 Nenhuma

9% RF 567.822 Contengdo de Adaptacdes Sucessivas
10* XGBoost 579.383 Conteng¢do de Adaptacdes Sucessivas
117 MLP 621.720 Nenhuma

12¢ HPA 678.259 -

137 MLP 700.797 Ambos

14# SVR 720.529 Ambos

15% SVR 720.570 Quarentena

16 MLP 722.079 Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
17 SVR 812.798 Contencgdo de Adaptacdes Sucessivas
187 SVR 877.050 Nenhuma

Tabela 39: Experimentos da carga varidvel Aleatéria 2 ordenados pela memoria.

Posicdo | Configuragdo | Memoria (MB) Moédulos Preventivos

1? Base 425.589 -

2° XGBoost 455.435 Nenhuma

3 RF 459.286 Ambos

42 XGBoost 459.953 Ambos

5° XGBoost 462.387 Conteng¢do de Adaptacdes Sucessivas
6" RF 463.376 Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
7 XGBoost 467.690 Quarentena

8 RF 479.204 Nenhuma

92 RF 483.859 Quarentena

107 SVR 599.252 Ambos

11? HPA 605.471 -

12* MLP 623.351 Quarentena

13* SVR 651.681 Quarentena

14 MLP 660.352 Conteng¢do de Adaptacdes Sucessivas
15° SVR 714.300 Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
16 MLP 715.571 Nenhuma

17* MLP 750.106 Ambos

18* SVR 1009.308 Nenhuma
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Tabela 40: Experimentos da carga fixa Alta ordenados pela memoria.

Posicdo | Configuragdo | Memoria (MB) Moédulos Preventivos

1? XGBoost 473.545 Contencgdo de Adaptacdes Sucessivas
2° Base 481.317 -

3 XGBoost 481.716 Ambos

42 XGBoost 519.684 Quarentena

5? RF 529.972 Ambos

6? RF 535.517 Quarentena

7 SVR 538.607 Conteng¢do de Adaptacdes Sucessivas
8 RF 552.606 Nenhuma

9? MLP 553.217 Ambos

10* SVR 559.290 Quarentena

11° RF 577.970 Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
12° SVR 587.244 Nenhuma

137 HPA 591.430 -

14* MLP 607.984 Quarentena

157 SVR 611.311 Ambos

16 XGBoost 639.895 Nenhuma

17* MLP 645.104 Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
18° MLP 740.346 Nenhuma

Tabela 41: Experimentos da carga fixa Média ordenados pela memoria.

Posicdo | Configuragdo | Memoria (MB) Moédulos Preventivos

1? Base 424.006 -

2® XGBoost 444981 Quarentena

3? XGBoost 471.594 Nenhuma

42 RF 503.177 Quarentena

5° HPA 522.151 -

6" MLP 532.763 Nenhuma

7 MLP 534.777 Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
8 MLP 541.555 Quarentena

9% RF 547.706 Nenhuma

10* XGBoost 555.028 Contencdo de Adaptacdes Sucessivas
117 RF 557.787 Conteng¢do de Adaptacdes Sucessivas
12¢ RF 596.056 Ambos

13? XGBoost 615.010 Ambos

14# MLP 617.266 Ambos

15% SVR 649.750 Quarentena

16 SVR 715.403 Nenhuma

17 SVR 754.942 Ambos

18* SVR 789.084 Contencdo de Adaptacdes Sucessivas




Tabela 42: Experimentos da carga fixa Baixa ordenados pela memoria.

Posi¢do | Configuracdo | Memoria (MB) Médulos Preventivos

1? XGBoost 434.088 Conteng¢do de Adaptacdes Sucessivas
2° XGBoost 436.002 Ambos

3 MLP 452.796 Nenhuma

42 RF 462.532 Quarentena

5° XGBoost 469.150 Quarentena

6" MLP 474.684 Contencgdo de Adaptacdes Sucessivas
7 RF 478.224 Nenhuma

8 MLP 484.037 Ambos

9? MLP 486.537 Quarentena

10° SVR 491.313 Ambos

11? Base 499.105 -

12° RF 516.959 Ambos

13? RF 535.455 Contenc¢do de Adaptacdes Sucessivas
14° XGBoost 541.751 Nenhuma

15% SVR 548.390 Quarentena

167 HPA 598.077 -

17 SVR 628.908 Conteng¢do de Adaptacdes Sucessivas
18 SVR 763.784 Nenhuma
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APENDICE G - MODULOS PREVENTIVOS

Tabela 43: Modulos preventivos superiores ao HPA na carga varidvel Aleatéria 1.

Posicdo | Configuracdo | RTT (ms) | Mddulo Preventivo | Pontuagio
1 MLP 165.629 Ambos 6
2° SVR 185.966 Ambos 5

Tabela 44: Mdodulos preventivos superiores ao HPA na carga varidvel Aleatoria 2.

Posicdo | Configuracdo | RTT (ms) Moédulo Preventivo Pontuagao

1® SVR 138.874 | Conten¢do de Adaptacdes Sucessivas 6

Tabela 45: Mdédulos preventivos superiores ao HPA na carga fixa Alta.

Posicdo | Configuragdo | RTT (ms) Moédulo Preventivo Pontuagao
1? SVR 220.789 Ambos 6
28 SVR 235.040 Quarentena 5
3 SVR 258.577 Nenhum 4
42 SVR 268.069 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas 3
5% MLP 431.434 | Contencdo de Adaptacdes Sucessivas 2
6" MLP 483.291 Ambos 1

Tabela 46: Mddulos preventivos superiores ao HPA na carga fixa Média.

Posi¢do | Configuracdo | RTT (ms) Moédulo Preventivo Pontuagio
1? SVR 146.914 Nenhum 6
2° SVR 198.703 Quarentena 5
3? SVR 199.840 Ambos 4
42 SVR 201.451 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas 3
5% MLP 309.417 Ambos 2

Tabela 47: Mddulos preventivos superiores ao HPA na carga fixa Baixa.

Posicdo | Configuragdo | RTT (ms) Moédulo Preventivo Pontuagao
1# SVR 114.874 Nenhum 6
28 SVR 131.937 Quarentena 5
3% SVR 135.354 | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas 4
4* SVR 145.783 Ambos 3
5° MLP 192.343 Quarentena 2
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Tabela 48: Pontuacdo dos modulos preventivos por carga de trabalho.

Moddulos Preventivos

Configuracdo | Nenhum | Quarentena | Contencdo de Adaptagdes Sucessivas | Ambos
Aleatéria 1 0 0 0 11
Aleatéria 2 0 0 6 0
Alta 4 5 5 7
Média 6 5 3 6
Baixa 6 7 4 3
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