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Resumo

Na ultima década acompanhou-se o crescimento de um novo mercado na computagio
denominado de Computagdo na Nuvem. Este mercado tem por base a oferta de trés servigos
principais: (i) recursos computacionais virtuais sob demanda, por exemplo, processamento
e armazenamento — servico este denominado de Infraestrutura como Servico (do inglés, In-
frastructure as a Service — laaS); (ii) plataformas que facilitam o desenvolvimento de novas
aplicagdes — servico este denominado de Plataforma como Servigo (do inglés, Platform as
a Service — Paa¥); (iii) aplicacdes prontas para uso — servigco este denominado de Software
como Servico (do inglés, Software as a Service — SaaS). Empresas que ofertam software
como servico (provedores de SaaS) podem planejar e montar sua infraestrutura de Tecnolo-
gia da Informacao (TI) fazendo uso de recursos computacionais obtidos junto as empresas
que ofertam recursos computacionais (provedores de IaaS). O modelo de negécio utilizado
por provedores de IaaS prevé que recursos computacionais possam ser reservados com an-
tecedéncia mediante pagamento de uma taxa de reserva. A reserva de um recurso garante
aos contratantes deste servi¢o que lhes serdo cobradas tarifas reduzidas quando do uso dos
recursos computacionais. Realizar um planejamento de capacidade de longo prazo para es-
timar a quantidade de recursos necessdrios para execucdo de uma carga de trabalho e, assim,
estabelecer bons contratos de reserva junto aos provedores de IaaS € uma das etapas do
gerenciamento de infraestruturas de TI a ser realizada pelo provedor de SaaS. Esta disser-
tacdo apresenta duas heuristicas para realizacdo do planejamento de capacidade: heuristica
UT e RF. Tais heuristicas consideram o modelo de utilidade desenvolvido nesta disserta-
¢do para estimar a quantidade de recursos a serem reservados. A avaliacdo realizada utiliza
um modelo de simulacdo que considera a carga de trabalho de uma aplicacdo de comércio
eletronico. Em todos os cendrios avaliados UT e RF apresentaram valores positivos de uti-
lidade, com RF apresentando uma maior margem de utilidade em relacdo a uma estratégia
base que nao realiza reserva de recursos. Por fim, foi descoberto que, de acordo com a qua-
lidade da predicao da carga de trabalho, pode-se realizar uma escolha mais criteriosa dentre

as heuristicas propostas.
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Abstract

In the last decade we have seen the advent and growth of the Cloud Computing market. This
market is based on offering three main services: (i) virtual on-demand computing resources
such as storage and processing — this service is called Infrastructure as a Service (IaaS); (ii)
platforms that facilitate the development of new applications — this service is called Plat-
form as a Service (PaaS); (iii) software and data hosted on the cloud — this service is called
Software as a Service (SaaS). SaaS providers can plan and build their Information Techno-
logy (IT) infrastructure making use of computing resources offered by IaaS providers. The
business model used by IaaS providers states that computing resources can be reserved in
advance by paying a reservation fee. A reserved resource has the advantage that its usage fee
is lower than the usage fee of non-reserved resources. Capacity planning is one step in the IT
infrastructure management performed by a SaaS provider that helps to estimate the amount
of resources required to execute a future workload and thus establish good reservation con-
tracts with IaaS providers. This dissertation presents two capacity planning heuristics: (i)
heuristic based on resources utilization rates — UT; (ii) heuristic based on queue networks —
RF. These heuristics consider an utility model based on the SaaS provider profit. The evalu-
ation of such heuristics uses a simulation model that considers an e-commerce workload. In
all scenarios evaluated UT and RF presented positive utility values and RF presented the best
utility gains compared to a strategy that does not reserve resources. Finally, we discovered
that according to the quality of the workload prediction that is used by a SaaS provider a

better choice can be done among proposed heuristics.
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A vida é uma peca de teatro que ndo permite ensaios. Por isso, cante, chore, dance, ria e

viva intensamente, antes que a cortina se feche e a peca termine sem aplausos.

Charles Chaplin
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, apresentamos o contexto da pesquisa descrita nesta dissertagdo discorrendo
sobre aspectos relacionados a realizagdo da atividade de planejamento de capacidade con-
siderando o ambiente de Computa¢do na Nuvem. Em seguida, apresentamos o escopo da
pesquisa realizada, bem como a especificacdo do problema. Por fim, o capitulo é encerrado

com uma descri¢do dos demais capitulos que compdem esta dissertagao.

1.1 Contexto

O mercado de Computagio na Nuvem tem experimentado um rapido crescimento! e atu-
almente muitas empresas fornecem diversos servigos: (i) recursos virtuais sob demanda,
por exemplo, poder computacional e armazenamento; (ii) plataformas que facilitam o de-
senvolvimento de novas aplicagcdes; (iii) aplicacdes prontas para uso. Esse novo mercado
apresenta um modelo de negdcio no qual receitas sdo obtidas de acordo com o uso dos recur-
sos (do inglés, pay-per-use), de acordo com quantidades de transagdes realizadas (do inglés,
pay-per-transaction) ou ainda de acordo com inscri¢des (do inglés, pay-per-subscription)
[Sadksjdrvi, Lassila e Nordstrom 2005] realizadas pelos clientes dos servigos. Aqueles que
promovem este mercado afirmam que alguns dos principais beneficios deste modelo de ser-
vico estdo relacionados com o fato dos modelos de cobranca utilizados levarem a redugdes

nos custos de execugdo das infraestruturas e/ou servicos de Tecnologia da Informacao (TI),

'Gartner Says Worldwide Cloud Services Market to Surpass $68 Billion in 2010:
http://www.gartner.com/it/page.jsp?id=1389313



1.1 Contexto 2

bem como com a simplificacdo da geréncia de infraestruturas de TI [Tak, Urgaonkar e Si-
vasubramaniam 2011]. Além disso, outro grande beneficio apresentado é a flexibilidade de
se aumentar e diminuir a capacidade dos servigos adquiridos. Como a busca para reduzir
o custo total de propriedade de componentes de TI deve continuar, pode-se afirmar que se
estd vivenciando uma mudanca importante na forma como as infraestruturas sdo montadas,
configuradas e gerenciadas.

Os servigos oferecidos no mercado de Computacido na Nuvem sdo, tipicamente, classifi-
cados em diferentes niveis, porém nao hd um consenso sobre esta classificacdo. A classifi-

cagdo proposta em [Vaquero et al. 2008] é o estado da pritica e divide os servigos em:

e Infraestrutura como Servico (do inglés, Infrastructure as a Service — laaS) [Vogels
2008]: este tipo de servigo oferece recursos computacionais como processamento e
armazenamento de dados para que as empresas possam montar sua infraestrutura de
TI. A base para a oferta desses recursos € a utilizacao das tecnologias de virtualizacdo.
Os provedores deste tipo de servigo oferecem a possibilidade de reserva de recursos
para um longo prazo (mercado de reservas), ou, ainda, a aquisi¢ao de recursos no curto
prazo (mercado sob demanda). Os exemplos de provedores de [aaS mais conhecidos
s30 o Amazon (através do servico Amazon Elastic Compute Cloud?), RackSpace®,

GoGrid* e Cloud Sigma’;

e Plataforma como Servigo (do inglés, Platform as a Service — PaaS) [Lawton 2008]:
este tipo de servigo oferece ferramentas para auxiliar desde o desenvolvimento de apli-
cacgoes até a manutencgdo do ciclo de vida delas. Exemplos de solucdes na modalidade

Paa$ sdo Google App Engine® e Microsoft Azure’;

e Software como Servigo (do inglés, Software as a Service — SaaS) [Jacobs 2005]: este
tipo de servico oferece aplicagdes prontas para um cliente. Alguns exemplos conheci-

dos de aplicacdes que sdo ofertadas no modelo SaaS sdo aplica¢des de Customer Re-

Zhttp://aws.amazon.com/ec2/
3http://www.rackspace.com
“http://www.gogrid.com/
Shttp://www.cloudsigma.com
®http://code.google.com/appengine/
Thttp://www.microsoft.com/windowsazure/
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lationship Management (CRM)? °, editores de texto como o Google Docs!® e solucdes

de comércio eletrdnico desenvolvidas pelas empresas BigCommerce!! e Volusion!'2.

A oferta de aplicacOes no modelo SaaS vem atraindo provedores tanto no mundo aca-
démico como no mundo comercial. No mundo académico, demandas como processamento
de texto e tabelas, envio de mensagens de correio eletronico, processamento e andlise de
dados de simulacdo e transferéncia de arquivos vém sendo atendidas, respectivamente, por
solucdes como Google Docs, Gmail, Hotmail, R-php'? e Globus Online'*. No mundo
comercial solugdes vém sendo desenvolvidas por diversas empresas como a SalesForce!> e
SugarCRM'S, que oferecem solugdes de CRM, e por empresas como a BigCommnerce'!,
que oferece uma solugdo de comércio eletronico.

Para oferecer software como um servigo com base nos demais servigos existentes no mer-
cado de Computacdo na Nuvem, os provedores de SaaS podem organizar sua infraestrutura

segundo dois modelos bésicos (vide Figura 1.1):

(a) Modelo SaaS, PaaS, IaaS (b) Modelo SaaS, IaaS

Figura 1.1: Modelos de organizacdo de infraestrutura para um provedor de SaaS que deseja

utilizar recursos adquiridos no mercado de Computagdo na Nuvem

8http://www.salesforce.com/br/crm/products.jsp
*http://crm.dynamics.com/
1%http://docs.google.com
http://www.bigcommerce.com/
2http://www.volusion.com/
Bhttp://dssm.unipa.it/R-php/#
“http://www.globusonline.org
Shttp://www.salesforce.com/
16http://www.sugarcrm.com/crm/
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1. Modelo SaaS + PaaS + IaaS, Figura 1.1(a) [Buyya, Broberg e Goscinski 2011]: neste
modelo uma aplicagdo SaaS € desenvolvida com base na utilizacdo de servicos oferta-
dos por um provedor de PaaS, delegando para este a geréncia dos recursos computaci-

onais;

2. Modelo SaaS + laaS$, Figura 1.1(b) [Namjoshi e Gupte 2009]: neste modelo um pro-
vedor de SaaS desenvolve sua aplicac@o utilizando diretamente provedores de laaS.
Neste modelo, o provedor de SaaS € responsavel por gerenciar o conjunto de recursos

necessdrios para sua solucgao.

Especialmente quando o Modelo SaaS + IaaS € usado, a forma como o provedor de
SaaS adquire recursos de um ou mais provedores de laaS e a forma como estes recursos
sdo utilizados impactam diretamente no custo de manter o servigo e na qualidade do servigo
oferecido, influenciando, por consequéncia, o lucro do provedor de SaaS. A geréncia de
quais recursos devem ser adquiridos no provedor de IaaS para executar o servico € uma
decisao do provedor de SaaS que envolve diferentes mercados para aquisicao destes recursos
e diferentes tipos de decisao.

Os recursos a serem requisitados em um provedor de [aaS podem ser adquiridos em dois
mercados: (i) mercado de reservas; (i1) mercado sob demanda. No mercado de reservas, o
cliente do [aaS paga inicialmente uma taxa de reserva com certa antecedéncia (e.g., um ano)
para ter os recursos a sua disposi¢do por um longo periodo futuro (e.g., da ordem de anos).
Esta taxa de reserva € proporcional a quantidade de recursos reservados. Os recursos re-
servados podem ser requisitados pelos clientes quando eles desejarem e, nesta ocasido, uma
outra taxa com valor tipicamente muito pequeno, a taxa de uso, é cobrada pelo uso efetivo
dos recursos previamente reservados. Uma vez que o recurso foi reservado, o provedor de
IaaS ndo pode negar ao cliente o uso do recurso, caso contrario estard sujeito ao pagamento
de grandes penalidades/multas a seus clientes. A Amazon ¢ a principal empresa praticante
deste mercado através do servico Amazon EC2!7, porém outras empresas, como a GoGrid,
praticam este mercado de reservas com algumas diferencas em relacao ao mercado da Ama-

zon. Neste servico, a opcdo de reserva, se bem usada'®, permite a economia de até 58% em

http://aws.amazon.com/ec2/purchasing-options/
18Recursos sdo bem usados no mercado de reservas quando a taxa efetiva de utilizagdo dos mesmos ul-
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relacdo a utilizacdo de recursos do mercado sob demanda'. Atualmente as empresas que
praticam este mercado de reservas permitem apenas a reserva de recursos de processamento.

No mercado sob demanda, o cliente do provedor de IaaS solicita instdncias imediata-
mente antes de usd-las, sem ter a necessidade de realizar uma reserva prévia. Neste mercado
a taxa paga pelos clientes em relacdo ao uso efetivo dos recursos € superior a taxa de uso
paga no mercado de reservas. O provedor de laaS tipicamente limita a quantidade de ins-
tancias simultaneas que um dado cliente pode solicitar e mesmo que o nimero de instincias
solicitadas esteja dentro deste limite, é aceitdvel que o provedor de IaaS negue recursos ao
cliente em um momento de contencdo. Isto significa que nem sempre € possivel obter as
instancias de recursos desejadas no mercado sob demanda no momento desejado.

O mercado de reservas oferece beneficios financeiros, bem como beneficios relacionados
a qualidade de servigo, contanto que as reservas sejam realizadas para um longo periodo
futuro, tipicamente um ou trés anos. A medida que recursos sio utilizados para execucio da
aplicagc@o novas reservas podem ser realizadas para ampliar o total de recursos disponiveis,
neste caso multiplas reservas estariam firmadas entre o provedor de SaaS e o provedor de
[aaS.

Devido a existéncia destes dois mercados, a execu¢do de uma aplicagdo implica em dois
tipos de decisdo: (i) o estabelecimento de contratos de reservas para longos periodos futu-
ros; (ii) a requisi¢do de recursos para atendimento da demanda da aplicacdo. A atividade de
planejamento e estabelecimento de contratos de reservas para longos prazos futuros é deno-
minada de planejamento de capacidade de longo prazo. A atividade de avaliacio e requisicao
de recursos para execucao da aplicacdo em um curto prazo € denominada de planejamento de
capacidade de curto prazo, escalonamento ou provisao dindmica de recursos. Por convengao
esta dissertacdo referencia o planejamento de capacidade de longo prazo como planejamento
de capacidade e o planejamento de capacidade de curto prazo como provisido dindmica de
recursos.

Ao optar por realizar reservas de longo prazo junto ao provedor de IaaS o provedor de

SaaS deve avaliar a viabilidade financeira de se realizar tais reservas e decidir a quantidade

trapassa um certo patamar, que depende dos precos de reserva e uso destes recursos e dos precos de uso no
mercado sob demanda. Atualmente, na Amazon, sé vale a pena reservar um recurso se ele vier a ser usado

durante pelo menos 20% do tempo reservado.
Yhttp://aws.amazon.com/ec2/reserved-instances/
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de recursos a serem reservados. E importante destacar que o planejamento de capacidade
lida com uma incerteza inerente uma vez que se estd realizando o planejamento de um longo
prazo futuro (e.g., um ano ou periodos maiores) para atender uma carga de trabalho estimada
para o futuro. Uma das formas de lidar com esta incerteza € considerar, durante a fase de
planejamento, que se a quantidade de recursos reservados nao for suficiente para atender a
demanda da aplicacdo em um certo instante, recursos adicionais podem ser adquiridos no
mercado sob demanda. Ou seja, um planejamento de capacidade pode considerar o uso dos
dois mercados acima de forma complementar para a execucdo da aplicacao.

No momento em que a aplicagdo vai ser efetivamente executada, deve existir um sistema
de provisdo dinAmica de recursos [Ranjan et al. 2002] [Urgaonkar et al. 2008] [Lee et al.
2010] [Kwok e Mohindra 2008] [Zhu et al. 2011] [Bi et al. 2010] [Chi, Qian e Lu 2011] que
decide sobre a quantidade de recursos que deve ser requisitada junto ao provedor de IaaS e,
posteriormente, cedida a aplicagdo em um curto intervalo de tempo para que a demanda atual
da aplicacdo possa ser atendida. Pode-se chamar este sistema de escalonador, ou planejador
de capacidade de curto prazo.

O planejamento de capacidade que deve ser realizado pelos provedores de SaaS envolve
as seguintes questoes: € interessante para o negdcio (visdo do provedor de SaaS) reservar
recursos no mercado de reservas? Quantos recursos e de que capacidade devem ser reser-
vados? O cendrio de Computacdo na Nuvem requer que o planejamento de capacidade seja
realizado com base em métricas de negdcio (e.g., lucro obtido pelo provedor de SaaS) e ndo
baseado apenas em métricas técnicas, como tempo de resposta ou taxa de rejei¢do de ser-
vico. O planejamento de capacidade baseado em métricas de negécio deve conhecer a ponte
que faz a ligacao entre as decisdes técnicas e o impacto destas para o negdcio em termos de
receitas e perdas.

Assim como nos ambientes Web tradicionais, a atividade de planejamento de capacidade
precisa lidar com a incerteza inerente as variagdes futuras nas cargas de trabalho das aplica-
coes. Porém, o planejamento de capacidade especifico para aplicacOes SaaS que serdo exe-
cutadas sobre recursos de provedores de IaaS possui diferencas em relacio ao planejamento
realizado para as aplicacdes Web anteriores que lidavam com as infraestruturas tradicionais.
Primeiramente, o ambiente de Computacdo na Nuvem tem como forte argumento a reducao

de custos para seus clientes dado que s6 se paga pelo montante usado dos recursos. Como
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cliente do IaaS, o provedor de SaaS deve estar ciente das op¢des de aquisi¢do de recursos
e identificar a compra que trard o melhor beneficio para seu negécio. Além de considerar
as questoes econdmicas diretamente associadas a reserva dos recursos, o provedor de SaaS
também deve levar em considera¢do, no momento do planejamento, o risco de ndo ter, no
futuro, seus pedidos por recursos no mercado sob demanda aceitos. Em um ambiente tradi-
cional, em que a atividade de planejamento resulta em compra de recursos computacionais,
este risco nao existia. Além disso, o ambiente tradicional exigia que as infraestruturas fos-
sem superprovidas para que os picos da carga de trabalho fossem atendidos pelos provedores
de servico. No ambiente de Computacdo na Nuvem a infraestrutura ndo precisa ser super-
provida uma vez que o mercado sob demanda permite que recursos sejam requisitados no
momento em que forem necessarios.

Um outro aspecto importante que deve ser levado em consideracio € que os provedores
de SaaS seguem um modelo de negdcio diferente daquele modelo de aplicagdes Web tradici-
onais. Tradicionalmente, uma aplica¢do era de propriedade da organizagdo que a implantava.
Ao implantar e gerenciar a aplica¢do a organizacado passava a obter receitas, de acordo com a
finalidade da aplicacdo, a partir de seu uso por parte de usudrios finais. Esta receita ditava o
total do investimento a ser realizado em infraestrutura para hospedar a aplicagdo. Uma apli-
cacdo que se enquadra em tais caracteristicas e que apresenta muitos estudos na literatura é
a aplicacao de comércio de eletronico. Nesta aplicagdo em particular, uma empresa poderia
vender seus produtos na Internet através de uma solucao propria de comércio eletronico. O
lucro que esta aplicacdo trazia para a empresa era dado pelas vendas realizadas via Internet.

Uma aplicacdo SaaS € uma aplicacdo que apresenta multilocacdo e envolve mais atores:
(1) o provedor da aplicacao SaaS, referenciado nesta dissertacdo como provedor de SaaS, (ii)
os clientes da aplicacdo SaaS, referenciados como clientes de SaaS e (iii) o provedor de laaS.
Os clientes do provedor de SaaS pagam, periodicamente, a este uma taxa de acordo com um
plano escolhido. O lucro do provedor de SaaS € proveniente desta taxa. Isto significa que,
mesmo que outros planejadores de capacidade tenham sido pensados para aplicacdes Web
tradicionais [Sauve et al. 2006] [Daniel e Virgilio 2000] e, ainda que eles tenham tentado
otimizar métricas de negdcio para a tomada da decisdo de planejamento de capacidade, o
modelo de receitas e custos era diferente do modelo atual que envolve provedores e clientes

de Computacdo na Nuvem.
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1.2 Escopo

A partir dos modelos apresentados na Figura 1.1, que podem ser utilizados por um provedor
de SaaS para composicao de sua infraestrutura (Modelo SaaS + PaaS + laaS e Modelo SaaS
+ laaS), esta dissertacdo ird considerar o modelo no qual provedores de SaaS montam sua
infraestrutura a partir de recursos computacionais adquiridos junto a um provedor de IaaS
[Namjoshi e Gupte 2009]. Tal escolha se baseia no fato deste modelo oferecer maior flexibi-
lidade ao provedor de SaaS sobre as tecnologias utilizadas no desenvolvimento da aplicagao,
bem como oferecer flexibilidade na composi¢ao da infraestrutura fazendo uso de recursos
de diferentes tipos. Existem indicios de que um grande consumo de recursos de diferentes
provedores para ofertar uma aplicacéo ndo € interessante em virtude dos custos gerados [Tak,
Urgaonkar e Sivasubramaniam 2011]. Outro ponto importante é que a escolha por um pro-
vedor de IaaS base para aquisi¢c@o de recursos pode ser feita a partir de uma avaliacao prévia
[Li et al. 2010]. Contudo, devido aos riscos de negacéo de servico por parte dos provedores
de IaaS pode-se fazer uso de multiplos provedores de IaaS de modo que, quando um deter-
minado provedor venha a negar servico possa-se requisitar os recursos necessirios em outro
provedor de IaaS (vide ferramenta TapInSystems®’). Dados estes pontos, considera-se que
o provedor de SaaS utiliza unicamente um provedor de IaaS, selecionado previamente, para
obten¢ao dos recursos necessarios.

Um provedor de laaS tipicamente oferece um portfdlio de diferentes recursos (e.g., re-
cursos de processamento e recursos de transferéncia de dados) que podem ser adquiridos
por um provedor de SaaS. Além disto, cada recurso pode ser ofertado em diferentes moda-
lidades. Por exemplo, um recurso de processamento pode ser ofertado sob algumas opg¢des:
um recurso de processamento com dois nucleos, e cada nidcleo com um clock de 1 GHZ; um
recurso de processamento com um nucleo e um clock de 2 GHZ; etc. Ao montar sua infra-
estrutura, um provedor de SaaS pode considerar essa variedade de recursos e analisar qual a
melhor composi¢do de recursos que atende a sua demanda e que traz melhores beneficios aos
negocios. Tipicamente os trabalhos que lidam com planejamento de capacidade consideram
recursos homogéneos [Bichler, Setzer e Speitkamp 2006] [Sauve et al. 2006] [Li, Casale e

Ellahi 2010] dado que a heterogeneidade de recursos torna ainda mais complexo o problema

Dhttp://www.tapinsystems.com/
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de se planejar uma infraestrutura de TI. Esta dissertacdo busca realizar uma avaliacdo de
heterogeneidade de recursos ao permitir que as estratégias de planejamento de capacidade
propostas avaliem os beneficios obtidos para o negdcio e, assim, possam em um mesmo
plano de reservas realizar a reserva de diferentes tipos de recursos. E interessante destacar
que nenhuma das heuristicas propostas busca realizar a conversdo entre recursos de tipos
diferentes (e.g., um recurso de tipo A utilizado por pouco tempo dentro do periodo de pla-
nejamento corresponde a um recurso de tipo B utilizado por mais tempo dentro do periodo
de planejamento) de modo a aperfeicoar um plano de reservas. Ainda em relacdo ao pro-
vedor de [aaS, € importante destacar que o risco de que recursos previamente reservados ao
serem requisitados para uso podem ndo ser obtidos ndo foi modelado e considerado nesta
dissertacdo.

A aplicacdo SaaS considerada no estudo de caso deste trabalho é uma aplicac¢io de co-
mércio eletronico. Aplicacdes de comércio eletronico sao muito estudadas na literatura e
vérios trabalhos [Arlitt, Krishnamurthy e Rolia 2001] [Menascé et al. 2003] [Menascé et al.
2000] [Zhang, Cherkasova e Smirni 2007] promovem a caracterizagdo da carga de trabalho
deste tipo de aplicacdo. Por conta desta ampla caracterizacdo considerar este tipo de aplica-
¢do permite, ainda, o uso de geradores de carga de trabalho bem consolidados [Kant, Tewari
e Iyer 2001]. A caracterizag¢do de um modelo de negécio no molde de SaaS praticado pela
empresa BigCommerce?' fornece dados para um modelo de negécio deste tipo de aplica-
cdo. Além disso, o planejamento de capacidade estudado para este tipo de aplicagdo [Sauve
et al. 2006] [Daniel e Virgilio 2000] utilizando as infraestruturas tradicionais considerava
um modelo de receitas e custos diferente do modelo atual que envolve provedores e clientes

de Computacdo na Nuvem.

1.3 Definicao do Problema

Fazendo uso do modelo Goal, Question, Metric [Caldiera e Rombach 1996] o problema

investigado nesta dissertacao pode ser definido segundo a Tabela 1.1:

2Thttp://www.bigcommerce.com/
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Analisar o planejamento de capacidade
com a intencao de propor e avaliar técnica(s) de planejamento
com respeito a seu retorno para o negocio

do ponto de vista do gerente da infraestrutura

no contexto de execucdo de aplicagdes SaaS de comércio eletronico

Tabela 1.1: Defini¢do de problema segundo modelo Goal, Question, Metric

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho € avaliar o planejamento de capacidade de uma infraestrutura de
TI para ofertar uma aplicagdo SaaS de comércio eletronico fazendo uso de recursos obtidos
junto a um provedor de IaaS. Heuristicas de planejamento de capacidade foram propostas
considerando um modelo de utilidade (aqui representada pelo lucro do provedor de SaaS)

que captura aspectos de negdcio da aplicagdo em foco.

1.4.2 Objetivos Especificos

De modo a atingir o objetivo geral descrito acima foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

1. Buscar a caracterizacdo do comportamento da carga de trabalho de uma aplicacdo de
comércio eletronico. Neste sentido, foi realizada uma anélise com base em estudos que
caracterizam a carga de trabalho de uma aplicacdo de comércio eletronico e com base
em modelos de negdcio atualmente em vigéncia para aplicagdes SaaS de comércio

eletrOnico;

2. Elaborar um modelo de utilidade para aplica¢des SaaS. O modelo elaborado captura
aspectos de negdcio (i.e, custos, receitas e lucro) envolvidos na oferta de uma aplicagdo

por parte de um provedor de SaaS;



1.5 Metodologia 11

3. Propor heuristicas de planejamento de capacidade que consideram o modelo de uti-
lidade desenvolvido para determinar os recursos que devem ser reservados junto ao

provedor de laaS;

4. Avaliar através de um modelo de simulacdo as heuristicas de planejamento propostas.
A avaliacdo das heuristicas se baseia na andlise de aspectos de negdcio considerados

no modelo de utilidade desenvolvido.

1.5 Metodologia

De modo a cumprir os objetivos especificos e, assim, alcangar o objetivo geral proposto as

seguintes atividades foram desenvolvidas:

1. Revisdo da literatura sobre aplicagdes SaaS. Através deste estudo buscou-se entender
melhor a variedade de aplica¢des SaaS atualmente em oferta no mercado de Computa-
¢do na Nuvem. Devido a grande variedade de aplicacdes encontradas (e.g., aplicacdes
de streaming, aplicagdes de redes sociais, aplicagdes de comércio eletronico, etc.),
com suas particularidades em relacdo a carga de trabalho, optou-se por selecionar a

aplicacdo de comércio eletronico como a aplicagdo alvo para o estudo;

2. Revisao da literatura para caracterizagao da carga de trabalho de uma aplicag¢do de
comércio eletronico. O entendimento do funcionamento de cargas de trabalho de co-
mércio eletrbnico e o embasamento para a caracteriza¢do da carga de trabalho a ser

utilizada nas simulac¢des foram os alvos desta etapa;

3. Revisdo da literatura e do estado da pratica sobre modelos de utilidade para aplicacdes
SaaS. Nesta etapa foram analisados os modelos de negécio que vem sendo utilizados
para a comercializacio de diversas aplicacdes SaaS 22 2* 24 25 26 27 'bem como aspectos

de negdcio relevantes para um provedor de SaaS;

22 http://www.bigcommerce.com/
Bhttp://www.deskaway.com
2http://crm.dynamics.com
Zhttp://www.salesforce.com/br/
Zhttp://www.surveymonkey.com
2Thttp://www.volusion.com/
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4. Elaboragcao de um modelo de utilidade para aplicacdes SaaS. A partir da revisdo da
literatura realizada foi elaborado um modelo de utilidade que considera conceitos de
negocio envolvidos com a oferta de uma aplicagdo SaaS utilizando recursos de um
provedor de IaaS: (i) receitas obtidas junto aos clientes do provedor de SaaS; (ii) que-
bra de contratos firmados entre o provedor de SaaS e seus clientes; (iii) custos gerados
pelo uso de recursos junto ao provedor de IaaS. A quebra de contratos de reserva entre

o provedor de laaS e o provedor de SaaS néo foi considerada nesta dissertagao;

5. Revisdo da literatura sobre planejamento de capacidade. Foram avaliados estudos so-
bre planejamento de capacidade para aplicacdes Web e para aplicagdes de comércio
eletronico utilizando as infraestruturas tradicionais e o mercado de Computacao na Nu-
vem. Além disso, foram analisados alguns trabalhos de provisio dindmica de recursos
para ambientes Web de modo a se obter uma visdo ampla sobre o gerenciamento de

infraestruturas de TI;

6. Elaboracdo de heuristicas de planejamento de capacidade. A andlise da literatura per-
mitiu a proposicao de heuristicas de planejamento de capacidade que consideram con-
ceitos presentes na drea como Teoria das Filas [Menasce et al. 2004] e taxas de uti-
lizacdo de recursos. Esta atividade apresentou diversos ciclos, conjuntamente com a
revisdo da literatura, uma vez que heuristicas foram elaboradas e testadas em cendrios

de controle de modo a avaliar a utilidade obtida por um provedor de SaaS;

7. Avaliacdo das heuristicas de planejamento propostas através de simulacdes. A avali-
acdo das heuristicas teve por base o uso do modelo de utilidade proposto e a defini-
¢do de uma métrica de comparacao entre as heuristicas. A avaliacio foi conduzida
considerando uma variedade de cendrios elaborados a partir da andlise de um projeto

experimental do tipo fatorial 2%r.

1.6 Contribuicoes e Resultados

Nesta dissertagdo o planejamento de capacidade baseado em métricas de negdcio para apli-

cacdes de comércio eletronico foi avaliado. Heuristicas foram propostas a fim de determinar
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a quantidade de recursos a serem reservados em um provedor de IaaS, bem como os tipos
destes recursos.

As principais contribui¢des alcancadas ao longo deste trabalho sao:

e Proposicio e avaliacao de heuristicas de planejamento de capacidade: duas heu-
risticas que realizam o planejamento de capacidade de uma infraestrutura de TI consi-
derando aspectos de negdcio foram propostas: (i) Heuristica baseada na taxa de utili-
zacdo dos recursos; (ii) Heuristica baseada em Redes de Filas. Tais heuristicas foram

avaliadas frente a estratégias mais simples que sdo referenciadas na literatura.

e Desenvolvimento de um modelo de negécio para receita e custo de um provedor
de SaaS: as heuristicas propostas para o planejamento de capacidade foram avaliadas
de acordo com a utilidade obtida pelo provedor de SaaS ao utilizar os planos de reserva
elaborados por tais heuristicas. De modo a avaliar esta utilidade foi desenvolvido um
modelo de receita e um modelo de custos obtidos pelo provedor de SaaS. Tais modelos
tiveram como base a avaliacdo de modelos de provedores de aplicagdes SaaS existentes

atualmente no mercado;

Os principais resultados alcangados nesta dissertacio sao:

e Os resultados demonstraram que as heuristicas que utilizam informagdes sobre a carga
de trabalho da aplicacdo aliadas ao modelo de utilidade desenvolvido, considerando
que o mercado sob demanda pode ser utilizado de forma complementar ao mercado

de reservas, obtiveram as maiores utilidades;

e Considerar o risco de negagdo de servico no mercado sob demanda por parte do pro-

vedor de [aaS também contribuiu para a obtencao de melhores valores de utilidades;

e Superprovisionar a infraestrutura de TI conduziu a valores de utilidade inferiores aos

valores de utilidade obtidos por todas as outras heuristicas e estratégias avaliadas;

e A heuristica baseada na taxa de utilizacdo dos recursos se apresentou mais propicia
a lidar com erros de predicdo que subestimam a carga de trabalho ao passo que a
heuristica baseada em rede de filas se apresentou mais propicia a lidar com erros de

predi¢do que superestimam a carga de trabalho;
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e A heuristica baseada em rede de filas teve um ganho médio de 5, 993%, para cendrios
com superestimativa da carga de trabalho, e de 1, 18%, para cendrios com subestima-
tiva da carga de trabalho, em relacdo a estratégia que ignora o mercado de reservas.
Tais ganhos percentuais representam, respectivamente, valores médios de $4.102,84 e

$869, 183 considerando conjuntos de 50 e 100 clientes de SaaS;

e A heuristica baseada na taxa de utilizacdo dos recursos teve um ganho médio de
1,783%, para cendrios com superestimativa da carga de trabalho, e de 3,82%, para
cendrios com subestimativa da carga de trabalho, em relacao a estratégia que ignora o
mercado de reservas. Tais ganhos percentuais representam, respectivamente, valores
médios de $1.262,44 e $2.611, 813 considerando conjuntos de 50 e 100 clientes de
SaaS;

1.7 Estrutura da Dissertacao
O conteudo desta dissertagcdo estd distribuido ao longo de sete capitulos, assim estruturados:

e Capitulo 2 — Fundamentaciao Tedrica e Trabalhos Relacionados. Neste capitulo
0s principais conceitos necessdrios para a realizacdo de um planejamento de capaci-
dade conforme o proposto nesta dissertacdo sao apresentados. Outros trabalhos sobre

planejamento de capacidade sdo apresentados e discutidos;

e Capitulo 3 — Modelo de Utilidade. Neste capitulo o modelo de utilidade desenvol-
vido de modo a capturar os aspectos de negdcios considerados € discutido. Tal modelo
tem por base modelos de receita e custos que foram desenvolvidos considerando pro-

vedores de SaaS e de laaS;

e Capitulo 4 — Heuristicas de Planejamento de Capacidade. Neste capitulo as heu-
risticas de planejamento de capacidade propostas sdo apresentadas. Tais heuristicas se
baseiam no uso de dados sobre a carga da aplicacdo, bem como no uso do modelo de

utilidade apresentado no Capitulo 3;

e Capitulo 5 — Modelo de Simulacido. Neste capitulo sdo discutidas as principais ca-

racteristicas da modelagem do sistema realizada para execucao dos experimentos de
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simulag@o. Os principais componentes e caracteristicas do sistema de comércio ele-

tronico sdo apontados e discutidos;

e Capitulo 6 — Apresentacao e Analise dos Resultados. Os resultados obtidos na
avaliacdo realizada sdo apresentados neste capitulo. A relacdo encontrada entre as
heuristicas consideradas a partir da métrica proposta, bem como a quantificacdo da

utilidade obtida por cada uma das estratégias, sdo discutidas;

e Capitulo 7 — Conclusao e Trabalhos Futuros. Neste capitulo sdo apresentadas as
conclusdes, bem como as limitagdes do trabalho. Além disso, as questdes que ainda

se encontram em aberto e ideias para trabalhos futuros sdo apresentadas.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica e Trabalhos

Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados conceitos basicos relacionados ao gerenciamento de infraes-
truturas de Tecnologia de Informacao orientado a negdcios, ao planejamento de capacidade e
ao uso de fun¢des de utilidade. Em seguida, sdo discutidos os principais trabalhos que estao
relacionados com a temética de planejamento de capacidade. Tais trabalhos focam tanto em
aplicacdes Web tradicionais, que utilizavam recursos locais, como em aplicacdes que fazem
uso do mercado de Computacdo na Nuvem. As principais diferencas em relacio ao trabalho

apresentado nesta dissertacdo sdo destacadas.

2.1 Fundamentacao Teérica

Ao realizar o gerenciamento de infraestruturas de Tecnologia de Informacao (TT) provedores
de servigos buscam oferecer seus servi¢os de uma forma eficiente, focando em uma boa rela-
¢do entre custos e receitas. Além da preocupacdo com a eficiéncia, existe uma preocupacao
com os objetivos do negdcio e a governanga corporativa uma vez que tais servicos agregam
valor aos negocios. A Geréncia de TI Orientada a Negocios (do inglés, Business-driven IT
Management — BDIM) [Sauvé et al. 2006] [Moura, Sauvé e Bartolini 2007] argumenta que
basear as decisdes de geréncia de TI apenas em aspectos técnicos (e.g., disponibilidade do
servico, tempo de resposta obtido pelo usudrio final, etc.) conduz a um maior prejuizo fi-

nanceiro nos negdécios e uma menor satisfacio do cliente [Sauvé et al. 2006] em relagdo a

16
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geréncia que baseia suas decisdes considerando aspectos de negdcio. O objetivo das praticas
de BDIM ¢€ que os servigos de TI agreguem de fato valor ao negécio.

O desenvolvimento da drea de BDIM trouxe o conceito de que as praticas de geréncia
deveriam ocorrer seguindo o ciclo PDCA (do inglés, Plan, Do, Check and Act) inicialmente
proposto por W. Shewhart na década de 30 [Shewhart 1939]. Neste ciclo existe uma fase de
planejamento na qual se define e estuda o problema de geréncia e o sistema em questdo, bem
como os objetivos de negdcios a serem alcangcados. A partir do cumprimento desta etapa
existe um conjunto de configuracdes da infraestrutura de TI a serem efetivadas buscando
aperfeicoar o sistema em questao.

Planejamento de Capacidade de uma infraestrutura da TI [Almeida e Menascé 2002] é
uma das atividades de geréncia que se adequa a fase de planejamento do ciclo PDCA. Nesta
atividade busca-se entender o sistema em funcionamento e caracterizar a carga da aplicacdo
[Arlitt, Krishnamurthy e Rolia 2001] [Menascé et al. 2003] [Menascé et al. 2000] [Zhang,
Cherkasova e Smirni 2007] de modo a, utilizando modelos de predi¢do, analisar o comporta-
mento futuro do sistema diante de diferentes configuragdes da infraestrutura de TI [Almeida
e Menascé 2002]. Segundo a literatura da economia' existem dois eixos de classificacdo das
préticas de planejamento de capacidade. O primeiro eixo estd relacionado com o periodo
de planejamento, ou seja, para quanto tempo se estd planejando a infraestrutura. Este eixo
divide as técnicas de planejamento em: (i) planejamento de longo prazo; (ii) planejamento
de curto prazo. O planejamento de longo prazo envolve estudar e planejar a infraestrutura de
TI para um longo periodo de tempo (e.g., da ordem de dezenas de meses). O planejamento
de curto prazo, ou provisao dindmica de recursos (do inglés, Dynamic Provisionning System
— DPS) [Ranjan et al. 2002] [Urgaonkar et al. 2008] [Lee et al. 2010] [Kwok e Mohindra
2008] [Zhu et al. 2011] [Bi et al. 2010] [Chi, Qian e Lu 2011], é responsével por contro-
lar a a quantidade de recursos disponiveis na infraestrutura para um curto periodo de tempo
(e.g., da ordem de algumas horas ou minutos). Este controle pode envolver adicionar ou
remover recursos da infraestrutura. O segundo eixo esta relacionado com a forma através da
qual recursos sdo adquiridos e adicionados a infraestrutura: (i) lead strategy, busca adicionar
recursos de forma muito antecipada; (ii) lag strategy, adiciona recursos apenas quando a in-

fraestrutura estd com sua capacidade esgotada; (ii1) match strategy, busca adicionar recursos

'http://www.zarate-consult.de/kosvet3/m4/KEET_M4_LU6_L1/long_and_short_term_capacity_planning.html
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em pequenas quantidades em resposta as variacdes da carga de trabalho.

Considerando que o mercado de reservas exige que as reservas de recursos sejam efe-
tuadas para um longo periodo de uso futuro (e.g., um ou trés anos) um planejamento de
capacidade que vise reservar recursos pode ser entendido como um planejamento de longo
prazo. O sistema de provisdao dinamica de recursos considerado, por outro lado, é respon-
sdvel por monitorar a carga da aplicacdo e, quando necessario, adquirir recursos junto ao
provedor de laaS. Independentemente dos recursos adquiridos serem oriundos do mercado
de reservas ou do mercado sob demanda, o sistema de provisao dindmica adquire, ou li-
bera os recursos, de acordo com a carga de trabalho. Logo, o sistema de provisao dinamica
considerado funciona segundo uma abordagem match.

Funcoes de Utilidade. Segundo a microeconomia, agentes (i.e., provedores de servi¢o
ou clientes) possuem preferéncias por certas condi¢des e estas preferéncias determinam seu
comportamento [Wilkes 2008]. Tais preferéncias podem ser mapeadas em valores de uti-
lidade, onde um maior valor de utilidade indica uma maior preferéncia. Este mapeamento
acontece através do uso de fun¢gdes matematicas denominadas de fungdes de utilidade que
determinam para um determinado conjunto de condi¢des um valor de utilidade para o agente.

Uma funcio de utilidade pode ser definida em funcdo de diversos aspectos de um sistema
como, por exemplo [Wilkes 2008]: custos com equipamentos, custos com pessoal, tempo de
resposta ofertado ao usudrio, vazao do sistema, etc. Capturando os valores de cada um destes
aspectos a funcdo determina um valor de utilidade que indica a preferéncia do agente em
relagdo a tais aspectos. Por exemplo, uma funcao de utilidade que realize um mapeamento
de custo para utilidade deve ser capaz de produzir valores mais altos de utilidade para custos
mais baixos, indicando que o agente em questao esta visando reducio de custos.

Funcdes de utilidade vem sendo utilizadas de modo a combinar diversos aspectos parti-
culares de sistemas em um valor final de utilidade [Strunk et al. 2008] [Maciel et al. 2011].
[Strunk et al. 2008], por exemplo, busca capturar aspectos como receita gerada pelo aten-
dimento de requisi¢des, custo por downtime e custo por perda de dataset e, assim, obter
um valor de utilidade que permita a um agente de computacdo determinar a quantidade de
recursos necessaria para oferecer um determinado servigo de armazenamento.

Um planejamento de capacidade orientado a negdcios tem a possibilidade de avaliar di-

versos aspectos de negécio como [Sauvé et al. 2006]: lucros, receitas, custos, perdas finan-
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ceiras, nivel de producdo, rotacdo de estoque, tempo de colocacido de produto no mercado,
etc. A avaliacdo de mais de um aspecto pode ser realizada combinando tais aspectos através
do uso de uma funcio de utilidade. Esta func¢do indica a preferéncia de um agente de plane-
jamento por uma certa configuracdo da infraestrutura de TI a ser utilizada na oferta de um

determinado servigo.

2.2 Trabalhos Relacionados

De acordo com quais métricas sao avaliadas, pode-se dizer que o planejamento de capacidade
lida com uma de duas grandes preocupagoes [Menascé e Ngo 2009]: (i) apenas preocupagdes
técnicas, que estdo relacionadas a qualidade do servico oferecido aos clientes, por exemplo,
tempo de resposta ou disponibilidade; (i1) preocupacgdes de negdcio, que envolvem aspectos
do negécio como, por exemplo, lucro ou perdas. E interessante ressaltar que alguns trabalhos
denominam suas técnicas como técnicas de planejamento de capacidade sem especificar que
lidam com o problema de planejamento de capacidade de curto prazo, ou seja, provisao
dinamica de recursos [Bichler, Setzer e Speitkamp 2006]. Apesar dos planejamentos de
curto e longo prazo serem problemas distintos conceitos bases apresentados para avaliacao
do sistema e tomadas de decisao em um sistema de provisao dindmica podem ser avaliados
para um planejamento de capacidade de longo prazo.

Planejamento de capacidade considerando apenas métricas técnicas. Algumas pro-
postas sobre como deveria se realizar um planejamento de capacidade de aplicacdes Web
estavam preocupadas em garantir que determinadas metas técnicas fossem alcancadas. Tais
metas estavam relacionadas, por exemplo, a disponibilidade alcangada pela solugdo [Janaki-
raman, Santos e Turner 2003], ao tempo de resposta percebido pelos clientes ao utilizarem a
aplicacdo [Cherkasova, Tang e Singhal 2004] ou, ainda, & combinacéo destas métricas [Wo-
olley 2000] [Menascé, Barbard e Dodge 2001]. O planejamento de capacidade proposto era
responsavel por avaliar diferentes configuracdes da infraestrutura de TI utilizando predicdes
da carga de trabalho de modo que certos niveis estimados de disponibilidade e tempo de
respostas fossem alcancgados.

Planejamento de capacidade orientado a negécios. Considerar apenas metas técnicas

no planejamento de infraestruturas pode conduzir a situagdes que sejam economicamente
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invidveis para os provedores, uma vez que nenhuma ponderagdo sobre custos e retornos ao
negdcio é realizada [Sauvé et al. 2006]. Por exemplo, sem considerar aspectos de negécio
um provedor ndo consegue avaliar se € vidvel para o negécio o investimento necessario para
se ampliar a disponibilidade de uma certa aplicacdo de 99,0% para 99,9%. A Geréncia de TI
Orientada a Negdcios buscou alargar o horizonte de geréncia de modo que outros aspectos,
além dos técnicos, fossem considerados [Sauvé et al. 2006]. Procurou-se ponderar como
capturar o impacto nos negdécios causado pelas escolhas técnicas, bem como quais métricas
técnicas deveriam ser consideradas durante a avaliacdo de planejamento [Almeida e Menascé
2002] [Almeida 2002].

Uma das possiveis formas de lidar tanto com aspectos técnicos como com aspectos de
negdcio se baseia na utilizacdo de fungdes multiobjetivo [Li, Casale e Ellahi 2010] que cap-
turam estes diferentes mundos. O uso de uma fungdo multiobjetivo [Li, Casale e Ellahi
2010] permite relacionar aspectos de desempenho, como tempo de resposta e utilizagio,
com aspectos de negdcio, como custo de uma infraestrutura. A partir de um modelo deste
tipo pode-se realizar uma otimizacdo que busque maximizar e/ou minimizar o resultado da
combinacdo de aspectos técnicos e de negdcio, e ndo apenas um dos aspectos em particular.

Procurando eliminar dados técnicos dos modelos de negdcios e, assim, facilitar a discus-
sao gerencial sobre infraestruturas de TI, alguns trabalhos passaram a desenvolver modelos
de avaliacdo a serem utilizados durante o planejamento de capacidade e a provisdo dinamica
que tivessem como resposta apenas aspectos de negdcio. Modelos que consideraram o custo
de infraestruturas [Bichler, Setzer e Speitkamp 2006] [Stage, Setzer e Bichler 2009] [Wu,
Garg e Buyya 2011] e as perdas resultantes do ndo atendimento de requisicdes [Marques,
Sauvé e Moura 2006] [Sauve et al. 2006] ou, ainda, modelos que consideraram o lucro ob-
tido com certa infraestrutura de TI [Lopes, Brasileiro e Maciel 2010] [Maciel et al. 2008]
[Ardagna, Panicucci e Passacantando 2011] foram propostos. Nestes trabalhos metas técni-
cas estdo incluidas como parte do modelo de negécio (i.e., modelo de utilidade) e, assim, o
planejamento de capacidade foca apenas em minimizar ou maximizar o aspecto de negdécio
considerado como alvo do modelo proposto. Além de facilitar a discussdo gerencial, alguns
trabalhos mostram que, ao se utilizar um modelo de negdcios, contribuicdes significativas
sdo obtidas, por exemplo, através da economia de valores vultuosos [Sauve et al. 2006].

Ao focar no mercado de Computagdo na Nuvem esta dissertagdo considera diferentes
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mercados de aquisi¢cao de recursos (i.e., mercado de reservas e mercado sob demanda) que
nao eram considerados nos trabalhos que tratavam do planejamento de capacidade para infra-
estruturas de TI compostas por recursos locais [Janakiraman, Santos e Turner 2003] [Sauve
et al. 2006]. Os novos mercados trazem uma maior flexibilidade para a realiza¢do do pla-
nejamento de capacidade uma vez que recursos podem ser requisitados a qualquer momento
junto a um provedor de IaaS, e esta flexibilidade deve ser considerada durante o planeja-
mento. Além disso, esta dissertacdo considera o planejamento de capacidade orientado a
negocios, tendo como base o uso de um modelo de utilidade que realiza um mapeamento
entre utilidade e o lucro alcangado por um determinado provedor de SaaS. Este modelo foi
desenvolvido a partir da observacdo de modelos de negécios de aplicagdes SaaS que es-
tao atualmente em vigéncia no mercado. Tais modelos tipicamente ndo foram retratados
nos trabalhos anteriores que consideraram um ambiente de Computacdo na Nuvem [Lopes,
Brasileiro e Maciel 2010] [Maciel et al. 2008] [Stage, Setzer e Bichler 2009] [Ardagna,

Panicucci e Passacantando 2011].



Capitulo 3

Modelo de Utilidade

Neste capitulo € feita a apresentacdo do modelo de utilidade desenvolvido para nortear a
atividade de planejamento de capacidade orientada a negdcios. Neste modelo o conceito de
utilidade representa o lucro obtido por um provedor de SaaS. Este modelo foi elaborado com
base em modelos de receitas e modelos de custos obtidos a partir de empresas que atualmente
oferecem aplicagdes SaaS no mercado de Computagdo na Nuvem.

O modelo de utilidade desenvolvido nesta dissertagdao tem por base a avaliagido do lucro
obtido por um provedor de SaaS ao oferecer certo servigo. Para calcular o lucro de prove-
dores de SaaS precisa-se, inicialmente, especificar: (i) a receita do provedor, tipicamente
proveniente de pagamentos periddicos realizados pelos clientes de SaaS; (ii) os custos asso-

ciados com aquisicao de recursos junto aos provedores de laaS para execugao da aplicacgao.

3.1 Modelo de Receita de Aplicacoes SaaS

Algumas aplicacdes SaaS atualmente em oferta no mercado foram avaliadas, dentre elas:
BigCommerce (http://www.bigcommerce.com/), DeskAway (http://www.
deskaway.com), Microsoft CRM Dynamics (http://crm.dynamics.com/),
ServiceCloud (http://www.salesforce.com/br/crm/products. jsp), Sur-
veyMonkey (http://www.surveymonkey.com), Volusion Ecommerce Software
(http://www.volusion.com), Evernote (http://www.evernote.com/),
Flickr (http://www.flickr.com), Linkedin (http://www.linkedin.com/),

doattend (http://doattend.com/) e CampaignMonitor (http://www.

22
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campaignmonitor.com/). Foi constatado que os provedores atuais oferecem di-
ferentes modelos de tarifacdo pelo uso da aplicacdo SaaS. Dentre os diferentes modelos de

cobranca existentes podem ser destacados os seguintes:

e Modelo de Plano Unico: Neste modelo o provedor de Saa$ oferece um tinico plano,
que deve ser aceito pelos clientes que desejam obter o servico. Tal plano dita direi-
tos e deveres dos clientes e do provedor de SaaS. Tipicamente estes provedores sdao
especializados em aplica¢des B2C (Business to Consumer) ofertando servigos a con-
sumidores individuais. Como exemplos de aplicacdes ofertadas neste modelo pode-se

citar o Evernote, o Flickr e o Microsoft CRM Dynamics;

e Modelo de Planos Miiltiplos: Neste modelo o provedor de SaaS oferece diferentes
planos como uma tentativa de atender aos interesses especificos de classes diferen-
tes de clientes de SaaS. Existem planos que permitem ao cliente de SaaS o uso dos
servigos contratados em maior ou menor quantidade de acordo com a demanda do
cliente. Comumente tais planos sdo denominados de Bronze, Gold e Platinum, ou
ainda Professional, Enterprise e Unlimited. Como exemplos de aplicacdes ofertadas
neste modelo pode-se citar o Linkedin, DeskAway, ServiceCloud, SurveyMonkey,

Volusion Ecommerce Software ¢ o BigCommerce;

e Modelo com auséncia de plano: Neste modelo os provedores de SaaS realizam uma
cobranca por transa¢do bem sucedida realizada pelo cliente de SaaS. Este modelo se
baseia no conceito de que os clientes de SaaS ndo possuem um padrdo especifico de
uso da aplicacdo, entdo se tornaria mais vantajoso a cobranca de acordo com o uso
da aplicagdo. Como exemplos de aplicagdes ofertadas neste modelo pode-se citar o

doattend e o CampaignMonitor.

O modelo de negdcio proposto nesta dissertagdo considera apenas provedores de SaaS
que oferecem planos ao cliente de SaaS, seja através de um sistema de multiplos planos,
seja através de um sistema de plano unico. Com o apoio das avaliacdes realizadas junto
aos provedores de SaaS reais, foi definido um modelo de receitas que busca abranger as
principais caracteristicas encontradas nos provedores investigados: (i) tipicamente, os planos

encontrados possuem cobrancas mensais ou anuais; (ii) de acordo com a aplicacdo ofertada
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diferentes restri¢cdes referentes ao uso da aplicacdo sdo impostas aos clientes de SaaS nos
contratos; (iii) os contratos firmados por um cliente de SaaS junto ao provedor de SaaS
determinam regras sobre como funcionam as politicas de ressarcimento dos provedores de
SaaS.

Um determinado provedor de SaaS desenvolve e oferece uma aplicagdo A para um con-
junto de clientes de SaaS U = {uy, uo, ... ,u|U|}. De modo a oferecer este servi¢o, o pro-
vedor de SaaS elabora um portfélio de planos P = {pi,po,...,pp}, no qual cada plano
busca atender padrdes especificos de comportamento de uma classe de clientes, logo € uma
tendéncia que |P| < |U|. Cada cliente ug, pertencente a U, escolhe e assina um contrato
referente a algum dos planos p;, pertencente a P, para, assim, fazer uso da aplicacdo A.

Escolhido um plano de consumo p;, um cliente u;, tem o direito de usar uma certa apli-
cacdo A por um periodo de duragdo 7 (por exemplo, se o plano for semestral, entdo, 7 = 6
meses). Por simplicidade, considera-se que todos os planos do provedor de SaaS estdo asso-
ciados ao mesmo periodo de uso, assim, a linha do tempo da aplicacdo tem granularidade 7 e
o periodo n de valor 1 marca o langamento da aplicagdo A. Também por questio de simpli-
cidade considera-se que os novos clientes s6 podem ser inseridos no sistema imediatamente
antes de um novo periodo de uso n iniciar. Com a passagem do tempo, n € incrementado
indicando o ndmero do periodo de uso corrente.

Um cliente pode permanecer no sistema por varios periodos de uso. Pode-se estabelecer
que n? indica o nimero do periodo em que o cliente entrou no sistema e n§ indica o nimero
do periodo em que o dltimo pagamento foi realizado. Desta forma, um cliente u; contrata

um plano p; durante um intervalo de tempo dado por [n?, ng].

No momento em que o contrato € assinado, ou seja em nz, o provedor de SaaS deverd
configurar e “implantar” a aplicacdo A para atender ao novo cliente do plano especifico. Para
tal, o cliente de SaaS deve pagar uma taxa [ ]b de configuragdo da aplicagdo para seu proposito.
Esta taxa depende do plano p; contratado pelo cliente. Durante a vigéncia de um plano, bem
como nos periodos de vigéncia subsequentes nos quais o cliente renovar o contrato, a taxa
de configuracdo 1 ]b ndo serd mais cobrada. Uma nova cobranga desta taxa de configuracdao

ocorrerd caso o cliente de SaaS opte por mudar de plano. A fungdo i : N* = {0, 1 Jb

definida como:
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It sen =nl
in)y=24 7 g (3.1)
0 c.C.

determina se existe ou ndo uma taxa de configuracdo a ser paga pelo cliente u; em um
dado periodo n.

Para ter o direito de usar efetivamente a aplicacdo A o cliente deve pagar, a cada periodo
n, uma taxa de uso /; ao provedor. Esta taxa deve ser suficiente para arcar com os custos do
provedor de SaaS para adquirir os recursos necessdrios para executar a por¢ao da aplicacdo
SaaS que esteve disponivel para o cliente u; no periodo de uso correspondente. Esta taxa de
uso /; depende do plano p; que foi contratado previamente pelo cliente uy,. Em reassinaturas
subsequentes do contrato associado a0 mesmo plano, apenas esta taxa deve ser paga pelo

cliente. A fungdo ¢" : N* = {0, I,} definida como:

I

. ; sent <n < n¢
ir(n) = (3.2)
0 c.c.

representa a taxa de uso paga por um cliente u; em um dado periodo n.

Cada plano p; contempla um conjunto de recursos que podem ser utilizados pelo cli-
ente de SaaS e que sdo tarifdveis naquele plano. Por exemplo, é comum permitir que du-
rante um periodo de uso n o cliente, ao usar a aplicacdo A, possa consumir uma deter-
minada quantidade de espaco de armazenamento em disco e uma determinada quantidade
de transferéncia de dados pela rede. Um plano p; estd, entdo, associado a um conjunto
Rj ={rj1,7j2,...,7jr, } de recursos tarifdveis.

O plano do cliente deve, também, estar associado a um conjunto L; que define limites
de uso para cada recurso tarifavel r;,, pertencente a ;. Cada limite [;,, pertencente a L;
define a quantidade do recurso r;,, que um determinado cliente tem direito de usar dentro
da franquia de seu plano p;, i.e., durante um periodo de tamanho 7.

Sempre que, durante um periodo n, o cliente u; ultrapassar os limites de uso definidos
em L;, taxas extra de uso devem ser cobradas. O conjunto F; define os valores destas taxas
extras a serem cobradas pelo uso adicional de cada recurso tarifével r;,, pertencente a I?;.
Assim, cada elemento e;,, pertencente a F; indica o valor monetério extra a ser pago por

unidade de uso do recurso r;,,, que ultrapassar os limites de uso [, ,, definidos no plano p;.
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Finalmente, um plano p; deve estar associado a um acordo de nivel de servico, aqui
representado por SLA;. Por simplicidade, um SLA € definido nesta dissertagdo pela tupla
< AMIN TMAX ~ “onde AMTN representa a disponibilidade minima exigida da aplicacdo
A para o cliente durante um periodo de uso e 74X representa um percentil de tempo de
resposta aceitdvel para as requisi¢des servidas aos clientes de SaaS em um periodo de uso n
(e.g., 95% das requisi¢des devem ser atendidas em até 8 segundos). Cada plano p; possui um
acordo de nivel de servico uma vez que, de acordo com as avaliacdes de negdcio realizadas
pelo provedor, pode ser vidvel oferecer uma maior qualidade de servigo para os planos de
maior receita. Além disso, uma vez violado este acordo, existe uma funcdo M; (n) que indica,
para um dado periodo de uso n, quanto o provedor de SaaS deve pagar de multa ao cliente
prejudicado. O valor da multa é proporcional a intensidade da violacdo e pode ser definida
de forma diferenciada entre os planos ofertados. E importante destacar que a modelagem do
pagamento de penalidades/multas pagas pelo provedor de SaaS esta incluida como parte do
modelo de custos apresentado na Secdo 3.2.

Considerando o que foi discutido acima, um plano de consumo p; oferecido
por um provedor de SaaS a um cliente u; pode ser representado pela tupla p;=<
IJQ,Ij,Lj,Ej,SLAj,Mj >.

Estabelecida a caracteriza¢do dos planos ofertados pelo provedor de SaaS faz-se neces-
sério estabelecer como € feita a cobranga junto a cada cliente u;. Durante um periodo de uso
n, o provedor deve realizar a contabilidade do consumo de recursos por parte de cada cliente
e, assim, saber identificar requisi¢des de clientes que estdo sendo atendidas dentro dos limi-
tes estabelecidos no conjunto L; de seu plano e requisi¢oes que estdo sendo atendidas fora
destes limites. No fim de cada periodo 2, um conjunto ()} de requisi¢des deve ter sido envi-
ado a aplicagdo A em nome do cliente u;. Cada requisi¢do de um cliente u;, com plano p; é
representada por uma tupla < t,{d;, ..., d|p|, g, } >, em que ¢ representa 0 momento em
que a requisi¢do chegou aos servidores do provedor de SaaS € {d;m, . . ., d|p||r,| } representa
o conjunto de demandas da requisicdo em cada recurso r; ,, pertencente a 1.

Em qualquer periodo n, é possivel calcular a receita obtida pelo provedor de SaaS pro-

veniente de certo cliente v usando a seguinte equacao:
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in(n) = iy(n) +if(n)+ Y |max | ( >, djr ) = Lm0 | - €jm)
T5mER; djlﬂmle{dj/,m/,‘..,d‘P"‘le},
<t,{dj/7m/,...,d|p|,‘Rj‘}>€QZ,
§'=jm’=m

(3.3)
Avaliando todo o conjunto U de clientes que contrataram servigos junto ao provedor de
SaaS, pode-se calcular a receita total obtida pelo provedor em um dado periodo n, associada

a aplicacdo A, pela seguinte equagao:

k=|U|

i(n) =Y ir(n) (3.4)
el

A receita obtida pelo provedor de SaaS proveniente dos pagamentos realizados pelos

b

clientes em um intervalo de periodos de uso D = [n®, n¢], onde n® > n’, é dada pela fungio

L2 [n® nf] = R com n® n¢ € N*:

UD)=">i(n) (3.5)

n=n

O modelo de receitas apresentado pode ser utilizado tanto para computar a receita obtida
em um intervalo D passado ou, ainda, para estimar a receita em um intervalo D futuro. Neste
caso, faz-se uso da caracterizacdo atual do conjunto de planos P, bem como de estimativas

e predi¢cOes da carga de trabalho futura a ser submetida por um conjunto U estimado.

3.2 Modelo de Custos dos Provedores de Infraestrutura

A partir da avaliacio de alguns provedores de IaaS atualmente em operacdo no mercado !+2:3
foram coletadas as principais caracteristicas dos modelos de tarifacao utilizados: (i) recur-
sos computacionais (e.g., computacdo, armazenamento, memoria) sdo tarifados de acordo
com o uso dos mesmos; (ii) recursos podem ser reservados junto aos provedores de laaS,

fornecendo vantagens financeiras aos clientes de IaaS.

! http://aws.amazon.com/ec2/
2 http://www.cloudsigma.com
3 http://www.rackspace.com
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Ao montar sua infraestrutura de TI sobre um provedor de IaaS para oferecer sua apli-
cacdo, um provedor de SaaS passa a gerenciar os seguintes custos: (i) custos de uso dos
recursos adquiridos; (ii) custo de reserva de recursos. Além destes custos, uma outra fonte
de despesas para o provedor de SaaS estd relacionada as violagdes dos acordos de servico
(i.e., SLA), que ocasionam o pagamento de penalidades/multas aos clientes de SaaS.

Os custos de uso dos recursos adquiridos junto aos provedores de IaaS podem ser di-
vididos por recurso ofertado. Cada provedor de IaaS possui um conjunto O de classes de
recursos ofertados, sendo |O| > |R;|. O conjunto O pode ser, por exemplo, formado pelos
seguintes elementos: (1) recursos de processamento; (ii) recursos de memoria; (iii) recursos
de armazenamento; (iv) recursos de transferéncia.

Cada classe de recurso ofertado, o € O, deve estar associado a um conjunto de tuplas
C, = {< s,¢; >} onde s indica o tipo do recurso e ¢, indica o custo de uso de um grio
 do recurso s. Este grao 6 pode assumir diferentes unidades de acordo com a classe o do
recurso. Por exemplo, considerando o servico Amazon EC2! percebe-se que para a classe
de processamento (o = processamento) existem diferentes tipos de recursos, por exemplo: o
tipo small (s = small) possui 1 unidade de processamento; o tipo large (s = large) possui
4 unidades de processamento, etc. Seguindo o modelo de tarifagdo do Amazon EC2, cada
um destes recursos pode ser utilizado por um grao 6, cujo valor é de 1 hora, pelos seguintes
custos: (i) csman = 30, 085; (ii) carge = $0, 34, etc.

De acordo com a classe o do recurso a cobranca pode ser sempre feita em funcao de
multiplos inteiros de #, ao passo que para outras classes de recursos pode-se avaliar uma
fracdo da grandeza 6 e tarifar um valor proporcional ao valor ¢;. Por exemplo, para os
recursos de processamento do servico Amazon EC2 o grio 6 € igual a 1 hora e os recursos
sdo tarifados como multiplos de hora, ou seja, mesmo que um determinado recurso seja
utilizado apenas por 10 minutos 0 mesmo serd tarifado por uma hora inteira de uso. Para
recursos de transferéncia no servico Amazon EC2 o grio 0 € igual a 1 GB e os recursos sio
tarifados de uma forma menos rigida. Para estes recursos cobra-se $0, 12 por cada gigabyte
transferido. Caso um total de 1,5 GB seja transferido serd cobrado um valor igual a $0, 18
(1,5 GB x $0, 12), portanto proporcional ao montante transferido.

O conjunto C, pode ser entendido como metainformacdo a respeito dos diferentes re-

cursos que podem ser adquiridos em provedores de IaaS e de seus custos. Por questdes de
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simplicidade, para cada classe o de recurso ofertado todos os tipos s desta classe possuem o
mesmo grao base de uso 6. Esta simplificacdo estd de acordo com o que acontece atualmente
no mercado, no qual todos os recursos concedidos para uso pelos provedores de IaaS pos-
suem valores de graos uniformes. Por exemplo, no servico Amazon EC2 todos os recursos
de processamento sdo tarifados pela quantidade de horas utilizadas e os recursos de transfe-
réncia sdo tarifados pela quantidade de gigabytes transferida. Para os recursos cuja unidade
de 6 esta relacionada com o tempo, a relacdo entre 7 e f € definida de tal modo que 7 é muito
maior que ¢, na ordem de centenas ou milhares de vezes.

Definidas as metainformacgdes de custo € necessdrio que o provedor de [aaS possua um
sistema de contabilidade que armazene as quantidades consumidas de cada recurso adqui-
rido, bem como seus respectivos tipos, para cada periodo n. Esta contabilidade deve, entao,
indicar, para um dado periodo de uso n e para cada tipo de recurso s, quantos grios 6 do
recurso foram consumidos. Neste caso, para cada s e n existirdo contadores a! que serdo
incrementados sempre que um grao 6 do recurso s for consumido dentro do periodo de uso
n. Por exemplo, suponha que durante o primeiro periodo contabilizado, n = 1, um recurso
de processamento de tipo s = large tenha sido utilizado durante 10 horas. Neste caso, o
contador a;,. ge POssuiria um valor igual a 10.

O custo do provedor de SaaS associado ao uso de recursos, sejam estes obtidos no
mercado de reservas ou no mercado sob demanda, em um periodo n é dado pela funcao

ca : Nt = R definida como:

ca(n) = Z Z al - cg (3.6)

0€0 L<s,cs>€C,

Mesmo o uso de recursos que foram previamente reservados serd contabilizado na equa-
¢do acima, desde que tais recursos reservados estejam devidamente representados por um
tipo s e um custo cg que representem as tarifas de uso do mercado de reservas.

Além dos custos relacionados ao uso efetivo dos recursos, existe um outro custo para o
provedor de SaaS relacionado ao ato de realizar reservas prévias junto ao provedor de laaS.
A reserva de um recurso de classe o do tipo s deve estar sempre associada a uma quantidade
de tal recurso que foi reservada (as), a taxa de reserva cobrada pelo provedor de IaaS (f;)
e ao periodo no qual o recurso reservado estard disponivel para uso. Desta forma pode-se

definir um contrato de reserva como sendo:
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b e
V =<o,s,as, fs,n,,ns >

onde n? e n¢ indicam, respectivamente, o periodo a partir do qual o recurso reservado esté
disponivel para uso e o periodo limite para uso do recurso reservado. E importante destacar
que este periodo de validade do contrato de reserva deve ser definido com base nos periodos
n nos quais o provedor de SaaS usard recursos para ofertar sua aplicacdo. O conjunto vy re-
presenta o conjunto dos contratos de reserva firmados entre o provedor de SaaS e o provedor
de TaaS. E importante relembrar que os provedores de Iaa$ atuais oferecem a possibilidade
de reserva apenas para recursos de processamento, todavia o modelo de custos aqui elabo-
rado € flexivel para contemplar outros recursos que possam vir a serem disponibilizados para
reserva no futuro.

As taxas de reserva pagas pelo provedor de SaaS podem ser amortizadas ao longo de
todos os periodos de uso dos recursos reservados e, assim, a cada periodo n tem-se um com-
ponente do custo que esté relacionado com a amortizacao dos contratos de reserva definidos
no conjunto . Este componente pode ser computado de acordo com a fungdo cv : N* = R*

definida como:

fs'as b e
Z<o,s,a5,f5,nl5’,n§>67 ne—nl S€ Tig <n< T,

cv(n) = ° (3.7)
0 caso contrario.

Definidos os componentes do custo relacionados ao uso, ca(n), e a reserva, cv(n), o custo
total de um provedor de SaaS em um periodo de uso n € dado pela fungdo ¢ : Nt = R*

definida como:

c(n) = ca(n) + cv(n) + p(n) (3.8)

onde p(n) = >, -y M;(n), ou seja, p(n) representa o conjunto de todas as penalidades
pagas pelo provedor de SaaS em um periodo de uso n. Uma penalidade deve ser paga a
um cliente u;, sempre que o SLA; estabelecido em seu plano p; for violado. A violagdo de
um S LA, conforme mencionado na Se¢do 3.1, estd relacionada a violagdo de restri¢cdes de
disponibilidade e tempo de resposta estabelecidas no plano p; contratado junto ao provedor

de SaaS.
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Finalmente, é possivel avaliar o custo total de um provedor de SaaS em um intervalo de

b b

periodos de uso D = [n®,n¢], onde n® > n’, através da fungdo a : [n®,n¢] = R* com

n’ n¢ € N*:

a(D) =Y c(n) (3.9)

n=nb

O modelo de custos apresentado pode ser utilizado tanto para computar o custo obtido
em um intervalo D passado ou, ainda, para estimar o custo em um intervalo D futuro. Neste
caso, trabalha-se com estimativas e predi¢des do conjunto de requisi¢cdes em cada periodo n
futuro e com um plano de uso estimado dos recursos a serem adquiridos junto ao provedor

de IaaS.

3.3 Funcao de Utilidade: Lucro do provedor de SaaS

Conforme mencionado anteriormente, a funcao de utilidade proposta nesta dissertacdo, e que
serve como base para um agente de planejamento de capacidade, € definida em fungdo do
lucro alcangado por um provedor de SaaS. Uma vez definidos o modelo de receita, Secdo 3.1,
e o modelo de custo, Secao 3.2, a fun¢do de utilidade do provedor de SaaS em um intervalo
de perfodos de uso D = [n® n], onde n® > n’, é dada pela fungio v : [n®, n°] = R com

n’ n¢ € N*:

v(D) = D) — (D) (3.10)

Além de guiar a atividade de planejamento de capacidade, esta func@o pode ser utilizada,
também, para avaliar quao positivas foram as escolhas realizadas por um provedor de SaaS ao
montar sua infraestrutura. Durante o planejamento de capacidade a func¢do permite estimar
uma utilidade e, assim, avaliar dentre vérios planos de reserva qual serd mais vantajoso para
o negdcio. Apds montar a infraestrutura a funcdo permite ao provedor avaliar qual a utilidade

que de fato foi obtida pelo negdcio.



Capitulo 4

Heuristicas de Planejamento de

Capacidade

Este capitulo tem por objetivo descrever as heuristicas propostas para serem utilizadas por
um agente de planejamento de capacidade na constru¢do dos planos de reservas a serem
firmados com o provedor de IaaS. As heuristicas apresentadas neste capitulo s@o o foco do
estudo conduzido nesta dissertacao.

As heuristicas propostas a seguir utilizam dados histdricos, ou estimativas destes dados,
que caracterizam a carga de trabalho submetida ao provedor de SaaS durante um intervalo
de tempo igual ao intervalo de tempo para o qual se deseja planejar a infraestrutura. Por
exemplo, suponha que se deseje realizar o planejamento de capacidade de uma infraestrutura
de TI para um periodo de um ano. As heuristicas propostas podem realizar tal planejamento
com base em dados histéricos ou estimativas de um ano da carga de trabalho da aplicacao
em foco.

De posse da caracterizagdo da carga de trabalho da aplicacdo, as heuristicas buscam
avaliar a reserva de recursos de processamento em provedores de laaS tendo por base o
modelo de utilidade apresentado no Capitulo 3. E importante destacar que essa avaliacdo é
um processo de otimizagcdo que busca maximizar a utilidade obtida pelo provedor de SaaS.
Ao final desta avaliacdo as heuristicas elaboram um plano de reservas de recursos junto ao

provedor de IaaS especificando:

e As classes de recursos a serem reservados;

32
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e A quantidade de recursos a serem reservados, por tipo de recurso da classe especifica.
Duas heuristicas foram propostas e avaliadas nesta dissertacao:

e Heuristica baseada na taxa de utilizacdo dos recursos — UT;

e Heuristica baseada em rede de filas — RF.

4.1 Conceitos Gerais

Os recursos computacionais a serem reservados pelas heuristicas de planejamento de ca-
pacidade propostas s@o recursos de processamento. O mercado de reservas praticado pelo
servico Amazon EC2 define que a reserva de um recurso s € vidvel para um cliente de SaaS
quando o recurso possui uma taxa de utilizacdo acima de determinado limiar. O conceito de
taxa de utilizacdo de um recurso de processamento esté relacionado a porcao de tempo, por
exemplo, tempo de CPU, do recurso que € efetivamente utilizada em relagdo a um intervalo
de tempo em que o recurso esteve disponivel para uso.

Avaliando o modelo de custos elaborado na Sec¢do 3.2 percebe-se que os recursos sdo ta-
rifados em func¢do da quantidade de grdos # consumidos. Para os recursos de processamento,
este grao € tipicamente definido em funcao de uma hora de CPU. Avaliando os componentes
do modelo de custo definidos na Segdo 3.2 percebe-se que o custo de um recurso pode ser

composto de duas formas:

e A partir do uso de grios 6 do recurso quando este é oriundo do mercado sob demanda,

cujo custo por grao ¢ é aqui referenciado como c";

e A partir do uso de grdos # do recurso quando este é oriundo do mercado de reservas,
cujo custo por grao 0 € aqui referenciado como c?, e a partir do custo de reserva do

recurso, aqui referenciado como f.

Suponha uma quantidade X¢ de grdos 6 consumidos do recurso de classe o de tipo s.
Caso esta quantidade tenha sido consumida no mercado sob demanda, o custo total do re-
curso seria dado por

e} on
X7 *c]
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Caso esta quantidade tenha sido consumida no mercado de reservas o custo total do recurso
seria

fs+ X xc

Logo, pode-se verificar a viabilidade da reserva de um recurso que consumiu uma quantidade

X? de graos 6 a partir da inequacao:

Xo > fS
R I

4.1)

A inequacgdo 4.1 permite avaliar os precos praticados no mercado de reservas e no mer-
cado sob demanda de modo a determinar qual a quantidade minima de graos ¢ de um recurso
que devem ser utilizados para que a reserva deste recurso se torne financeiramente vidvel.
Por exemplo, suponha um recurso de processamento (o = processamento), cujo grao 6 = 1
hora, que tenha sido utilizado por uma quantidade X?"oeessemento de horas. Caso o valor de
Xprocessamento geja joual ou superior ao valor dado por (conf—,d) a reserva deste recurso junto

ao provedor de IaaS seria financeiramente vidvel para o provedor de SaaS.

4.2 Heuristica baseada na taxa de utilizacao dos recursos —

UT

A heuristica UT tem como base a avaliacdo da viabilidade de reserva de recursos a partir da
inequacao 4.1. Logo, descrita a inequagao pode-se especificar o procedimento realizado pela
heuristica para elaboracdo de um plano de reservas. Uma vez que o agente de planejamento
de capacidade conhece todo o funcionamento do sistema, a heuristica UT simula a execucao
da carga de trabalho da aplicacdo durante um periodo cuja duracdo ¢é igual a duracdo do
periodo que se deseja planejar. Esta simulagdo utiliza apenas recursos oriundos do mercado
sob demanda que sdo requisitados dinamicamente ao provedor de [aaS por um sistema de
provisdo dindmica de recursos para atender a demanda esperada. Ou seja, a heuristica UT
considera que o consumo de recursos de processamento realizado ¢ um consumo adequado
para execuc¢do da aplicagdo em termos de atendimento das requisi¢des.

Durante a simulacdo, a heuristica UT mantém para cada classe o e para cada tipo de

recurso s o rastro de quantos griaos 6, horas de CPU, sdo requisitados e consumidos a cada
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hora de simulagdo junto ao provedor de [aaS. A quantidade de grdos # consumidos a cada
hora € um indicativo de quantos recursos foram requisitados e utilizados durante aquela
hora junto ao provedor de IaaS. Ao final da simulacdo a heuristica UT realiza um conjunto
de avaliacOes, apontadas no Algoritmo 1, para elaborar o plano de reservas de recursos.
Inicialmente, a heuristica atualiza para cada classe o e para cada tipo s o consumo de graos
f considerando que se um total de Y recursos foram consumidos durante 10 horas, ¥ —
1,Y —2,...,1recursos também foram consumidos durante as mesmas 10 horas (linha 5 do
Algoritmo 1).

Apos esta atualizacdo de consumo a heuristica UT obtém para cada classe de recurso o
e para cada tipo s um conjunto de dados que indica para cada quantidade de recursos o total
de horas durante as quais esta quantidade de recursos foi utilizada. De posse destes dados a
heuristica busca, para cada classe o e para cada tipo s, a maior quantidade de recursos Y.? cujo
consumo X ¢ de graos # seja maior ou igual a (cmf—%v) (linha 6 do algoritmo). Encontradas as
quantidades Y? de recursos cujos consumos atingiram os limiares definidos pela inequagao
4.1, a heuristica UT define a quantidade de recursos a serem efetivamente reservados. A
quantidade de recursos da classe o de tipo s a serem reservados € dada por (linha 7 do
algoritmo):

YOx X?
reserval = (*}

(cgn—cy)
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Algoritmo 1 Heuristica baseada na taxa de utilizagao dos recursos

1: procedure PLANEJAMENTODECAPACIDADEUT ( historico) > mapa de consumo

dos recursos a cada hora

2: for all recurso 0 € O do

3: for all tipo s do

4: Calcular limiar (c"’r{—icv)

5: Para cada Y recursos consumidos por X horas atualiza consumo de Y — 1,
Y — 2, ..., 1 recursos adicionando X horas

6: Busca maior quantidade Y de recursos tal que seu consumo obedeca a ine-
quacdo X? > (anfjcg)

7: reserval = [ 24X

@ —<D)
8: Adiciona reserva? ao plano de reservas

o: end for
10: end for

11: end procedure

E importante destacar que a heuristica UT ndo realiza aproximacdes e conversoes entre
tipos de recurso de modo a buscar um melhor plano de reserva. As reservas sdo realizadas
considerando, de forma separada, os tipos s utilizados durante a simulacdo de execucao da
carga de trabalho. Um recurso de tipo s;, de grande poder computacional, que tenha sido
utilizado durante um curto periodo de tempo dentro do periodo de planejamento ndo € apro-
ximado e convertido de modo que recursos de um tipo s,, de menor poder computacional,
sejam reservados.

Como exemplo do algoritmo acima, suponha que uma determinada carga de trabalho te-
nha sido submetida a aplicagdo A durante um periodo de um ano. Suponha que esteja sendo
utilizado o servico Amazon EC2! para obtengio de recursos de processamento para execu-
¢do da aplicacdo. Ao simular a execugdo da aplicacdo a heuristica UT coletou as seguintes
informacdes de uso de recursos: (i) foram utilizados trés recursos do tipo small da classe de
processamento standard e um recurso do tipo large da classe de processamento standard,

(i1) trés recursos do tipo small foram utilizados durante 876 horas; (iii) dois recursos do tipo

'http://aws.amazon.com/ec2/
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small foram utilizados durante 2628 horas; (iv) um recurso do tipo small foi utilizado durante
876 horas; (v) um recurso do tipo large foi utilizado durante 876 horas.
Utilizando as tarifas praticadas pelo Amazon EC2 para o tipo small (c2 ., = 0,085,

mall

cooar = 0,03 e fsman = 227,50) a heuristica UT calcula o limiar como sendo 4136, 36

horas (linha 3 do algoritmo). Utilizando os valores praticados pelo Amazon EC2 para o

on
large

tipo large (c = 0,34, c}’arge = 0,12 € flarge = 910) UT calcula o limiar como sendo
4136, 36 horas. Definidos os limiares de consumo, a heuristica UT atualiza os dados de
consumo obtidos no histérico (linha 5 do algoritmo). Com esta atualizacido temos que: (i)
trés recursos do tipo small estiveram ativos durante 876 horas; (i1) dois recursos do tipo small
estiveram ativos durante 3504 horas; (iii) um recurso do tipo small esteve ativo durante 4380
horas; (iv) um recurso do tipo large esteve ativo durante 876 horas. Em seguida, a heuristica

busca pela maior quantidade de recursos que pode ser reservada na classe standard para o

tipo small e para o tipo large:

e Avaliando o tipo small, percebe-se que apenas o recurso que esteve em uso du-
rante 4380 horas foi utilizado por um periodo superior ao definido pelo limiar. Efe-

tuando o célculo presente na linha 7 do Algoritmo 1 a heuristica UT obtém que

standard

reservas oy

= [1,058902] recursos. A partir deste valor uma reserva para dois

recursos do tipo small é adicionada ao plano de reservas;

e Avaliando o tipo large, percebe-se que o Unico recurso requisitado esteve em uso du-
rante 876 horas sendo, portanto, utilizado por um intervalo de tempo inferior ao limiar.
Devido a baixa utilizag@o deste recurso nenhuma reserva para recursos do tipo large é

adicionada ao plano de reservas.

Ao final da avaliacdo, o plano de reservas elaborado recomenda que sejam reservados
dois recursos de processamento do tipo small para o préximo periodo de um ano de execucao

da aplicacdo.

4.3 Heuristica baseada em Redes de Filas — RF

Uma alternativa muito recorrente na literatura para se avaliar o desempenho de um sistema

¢ 0 uso dos conceitos de Teoria das Filas [Almeida 2002] [Urgaonkar et al. 2005] [Sauve et
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al. 2006] [Marques, Sauvé e Moura 2006] [Liu, Heo e Sha 2005]. Por exemplo, [Urgaonkar
et al. 2005] e [Liu, Heo e Sha 2005] apresentam alternativas de como se modelar uma
aplicacao Web utilizando os conceitos de Teoria das Filas. Tais conceitos permitem que se
elabore uma representacio de uma infraestrutura de TI, na qual existem recursos que devem
executar requisi¢coes e filas que sdo formadas de acordo com a carga de trabalho submetida a
infraestrutura. Os recursos que podem ser modelados segundo estes conceitos podem ser de
tipos variados, por exemplo, recursos de processamento, armazenamento ou transferéncia.

A partir da avaliacdo das chamadas Redes de Filas pode-se calcular, dentre outros valores:

A vazdo darede, ou seja, a quantidade de requisi¢cdes atendidas por intervalo de tempo;

O tempo médio de servico, ou seja, o intervalo de tempo médio necessario para se

atender uma requisicao em um recurso;

O tempo de resposta, ou seja, o intervalo de tempo necessario para se atender por

completo uma requisicao;

A quantidade de requisi¢des que nao puderam ser atendidas dado o estado de conten-

¢do do sistema.

A avaliacdo de uma Rede de Filas pode acontecer de duas formas: (i) através do uso
das chamadas Leis Operacionais [Menasce et al. 2004], que permitem a obtengo de dados
sobre o sistema sem a necessidade de considerar alguma hipdtese sobre as distribuicdes
que determinam o padrdo de chegada das requisi¢des e o tempo de servi¢o das requisi¢coes;
(i1) através de simulacdo da infraestrutura modelada monitorando as varidveis de interesse
da Rede de Filas durante a simulagdo. A heuristica RF, aqui proposta, busca realizar uma
avaliacdo de varios planos de reservas possiveis, para recursos de processamento, de modo
a escolher um plano a ser efetivado. Por conta desta caracteristica, optou-se por realizar
uma avaliacdo utilizando as chamadas Leis Operacionais uma vez que a simulagdo de varios
planos de reserva em longos periodos de planejamento (e.g., um ano) demanda um tempo de
execucdo avaliado como ndo factivel para os propdsitos da pesquisa.

Considerando o conjunto de dados histéricos, ou estimativas destes dados, que ca-
racterizam a carga de trabalho da aplicacdo a heuristica RF inicialmente realiza um pré-

processamento destes dados. Este pré-processamento € realizado para cada hora do periodo
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de avaliacdo (linha 2 do Algoritmo 2) de modo a obter: (i) a taxa média de chegada de re-

#req.

quisi¢des por segundo, grandeza esta comumente representada por A = 2zl

(i1) o tempo
médio de servico, grandeza esta comumente representada por .S; (iii) o nimero de usudrios
que estdo utilizando a aplicacdo, grandeza esta aqui representada por V; (iv) o tempo médio
de espera de um usuério (do inglés, think time) para submeter uma nova requisicao, grandeza
esta comumente representada por Z.

Realizado o pré-processamento da carga de trabalho, a heuristica RF considera o con-
junto de recursos que sdo ofertados pelo provedor de IaaS e elabora os possiveis planos de
reservas financeiramente vidveis a serem firmados junto ao provedor (linhas 4 a 9 do Algo-

ritmo 2). Neste processo a heuristica RF considera a quantidade minima, ﬁ
S S

, de graos
6, horas de CPU, que deveria ser consumida para cada tipo s de recurso de modo a tornar
uma reserva viavel, bem como uma estimativa do total 7" de graos ¢ dos recursos de proces-
samento que seriam consumidos junto ao provedor de laaS. Este total 7" € o total de graos 6
requisitados pelo sistema de provisdo dinamica de recursos ao provedor de [aaS para atender

a demanda da aplicagdo. Através da divisdo destes valores, M AX? = | —LE—|, obtém-se

para o tipo s especifico a quantidade maxima de recursos cuja reserva seria financeiramente
vidvel. De posse do méximo de recursos cuja reserva seria viavel para cada tipo s a heuris-
tica RF elabora todos os possiveis planos de reserva considerando todas as combinacdes de
reserva dentro das quantidades méaximas de recursos calculadas. Por exemplo, suponha que
para uma determinada carga de trabalho M AXP o= — 10 e MAX Large ssamento _ 3 3
heuristica RF elabora todos os possiveis planos de reserva que tenham entre O e 10 recursos
do tipo small e entre 0 e 3 recursos do tipo large.

Elaborados os possiveis planos de reservas, a heuristica busca determinar uma estimativa
da utilidade que poderia ser alcancada por cada plano (linhas 10 a 16 do Algoritmo 2 e
linhas 17 a 25 do Algoritmo 3) utilizando o modelo apresentado no Capitulo 3. Inicialmente
a heuristica RF considera a taxa de chegada de requisicdes A e distribui, inicialmente, as
requisicdes entre os recursos disponiveis no plano de reservas sob anélise no momento. Esta
distribui¢do acontece de maneira proporcional a quantidade de nicleos presentes em cada
recurso reservado.

Em seguida, a heuristica calcula quantas requisi¢cdes sao atendidas por cada recurso re-

servado a cada unidade de tempo, ou seja, a vazdo de cada recurso. Por exemplo, suponha
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um cendrio no qual um recurso J possui 1 nicleo, um recurso / possui 2 nicleos e o sistema
apresenta uma taxa total de chegada A = 6 requisi¢des/segundo, com tempo médio de servigo
igual a 1 segundo. O recurso J receberd uma taxa de chegada \; = 2 requisi¢des/segundo,
ao passo que o recurso [/ receberd uma taxa Ay = 4 requisi¢des/segundo. Por possuir um
nicleo o servidor J apresenta uma vazao de 1 requisi¢do/segundo, ao passo que o servidor /
apresenta uma vazao de 2 requisi¢des/segundo.

Avaliando a vazdo total obtida junto aos recursos reservados e o percentil de tempo de
resposta aceitdvel 74X a heuristica determina se a taxa \ pode ser processada apenas pelos
recursos reservados sem violacdo do SLA. Caso existam requisi¢des que nao poderiam ser
atendidas pelos recursos reservados, a heuristica RF assume que seriam utilizados recursos
oriundos do mercado sob demanda para o processamento destas requisicdes. A heuristica
considera, ainda, um risco de nega¢do de servico no mercado sob demanda do provedor de
IaaS (linha 14 do algoritmo). Esta negacio de servi¢o pode fazer com que uma determinada
quantidade de requisi¢cdes que deveriam ser atendidas no mercado sob demanda nao sejam
atendidas. Tal negacdo pode ocorrer por dois motivos: (i) um limite mdximo de uso de
recursos sob demanda ter sido alcancado; (ii) o provedor de IaaS ndo dispde de recursos sob
demanda disponiveis para serem fornecidos ao cliente SaaS 2 3.

Feita a contabilidade de quantas requisi¢des sdo atendidas pelos recursos reservados e
quantas sdo atendidas pelos recursos sob demanda, a estratégia estima a quantidade de horas
de CPU que seriam requisitadas junto ao provedor de IaaS (linhas 16 a 22 do Algoritmo
3) em cada mercado. Os recursos requisitados no mercado sob demanda sdo recursos de
um tipo especifico pré-definido pelo gerente da infraestrutura. A quantidade 7" de horas de
CPU requisitadas ao provedor de [aaS depende do funcionamento do sistema de provisao
dinamica de recurso. Um sistema de provisdo dindmica tipicamente devera requisitar uma
quantidade de horas de CPU que seja igual ou superior a demanda da aplicacdo. Requisitar
uma quantidade de horas de CPU superior a demanda pode ser uma a¢do preventiva tomada
na provisdo dindmica de modo a evitar que requisi¢cdes nao sejam atendidas. Dado que o total
de horas requisitados ao provedor de laaS depende do sistema de provisdo dinamica em uso,

a heuristica RF considera que o modo de funcionamento do sistema de provisao dindmica é

Zhttp://aws.amazon.com/ec2/purchasing-options/
3Secido Detailed Description: http://aws.amazon.com/ec2/
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conhecido e com isso tem-se uma estimativa de quantas horas de CPU sao requisitadas ao
provedor de aaS para cada hora de CPU demandada pela carga da aplicagdo. Esta estimativa
€ aqui representada pela varidvel FATOR_AJUSTE. Um FATOR_AJUSTE = 1,0
indica que o sistema de provisdo dindmica de recursos requisita ao provedor de [aaS um total
T de horas de CPU que corresponde exatamente ao total demandado pela carga da aplicagao.

A heuristica avalia, ainda, o tempo médio de resposta utilizando as Leis Operacionais. Tal
valor € utilizado para computar a quantidade de requisi¢cdes que violam o S LA estabelecido
no plano de cada um dos clientes de SaaS e que acarretam penalidades para o provedor de
SaaS. Finalmente, a heuristica calcula uma estimativa de lucro, ou estimativa de utilidade,
E[v(D)] (linha 23 do Algoritmo 3). Este valor se baseia na estimativa de custos gerados
pelo consumo de recursos reservados (calculado a partir da estimativa do total de CPU horas
consumidas neste mercado e das taxas de reserva pagas por recurso), em uma estimativa
de custos gerados pelo consumo de recursos do mercado sob demanda (calculado a partir
da estimativa do total de CPU horas consumidas neste mercado), em uma estimativa de
penalidades pagas aos clientes de SaaS (calculada a partir das requisicdes que ndo foram
atendidas e das requisicdes que violaram o SLA) e, por fim, em uma estimativa de receitas
obtidas pela cobranca dos planos de todos os clientes de SaaS.

Ao final, linha 25 do Algoritmo 2, o plano de reservas com maior valor de utilidade é

escolhido para ser implantado.
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Algoritmo 2 Heuristica baseada em Redes de Filas: Parte 1

1: procedure PLANEJAMENTODECAPACIDADEREF ( historico) © historico representa
logs da carga de trabalho recebida na infraestrutura de TI

2 sumdrio <— calcula A\, S, Z e N para cada intervalo de uma hora com base no histé-
rico

3: estima T = FATOR_AJUSTE x> S,

4: for all classe o in O do
5: for all tipo s do
6: MAXS = T/ gt
7: end for
8: end for
9: elabora possiveis planos de reserva, para cada tipo s da classe o, contendo de 0 a
M AX? recursos
10: for all planoReserva do
11: utilidade[planoReserva] <— 0
12: for all hora in sumério do
13: avalia requisi¢Oes atendidas pelos recursos reservados
14: avalia requisi¢Oes atendidas pelos recursos sob demanda e quantidade de re-

quisicoes rejeitadas devido ao risco de negacao de servi¢o

15: avalia quantidade de requisi¢des cujo tempo de resposta violou o SLA;
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Algoritmo 3 Heuristica baseada em Redes de Filas: Parte 2

16: for all classe o in planoReserva do
17: for all < s,c, > in o do
18: consumoReservado® = [ # de requisi¢des atendidas pelos recursos

reservados *S * FATOR_AJUSTE

19: end for
20: end for
21: consumoSobDemanda = | # de requisi¢des atendidas pelos recursos sob

demanda %S FATOR_AJUSTFE]

22: end for
23: utilidade[planoReserva] < E[v(D)]
24: end for

25: return planoReserva que maximiza o valor de utilidade[planoReserva]

26: end procedure

Suponha que tenham sido coletados dados sobre uma carga de trabalho constante sub-
metida a aplicacdo A durante um periodo de um ano. Através do pré-processamento destes
dados (linha 2 do algoritmo 2) a heuristica RF obtém que: A = 30 requisi¢des/segundo,
Z = 5 segundos, S = 500 ms e N = 50 usudrios finais. Suponha, ainda, que o sistema de
provisdo dindmica requisita ao provedor de IaaS apenas a quantidade de horas de CPU para
executar a demanda, ou seja, FATOR_AJUSTE = 1, e que o SLA defina um TM4X = 1
segundo. A varidvel 7" (linha 3 do algoritmo), carga total, € de 131.400 horas. Considerando
que o provedor de laaS ofereca recursos da classe de processamento standard do tipo small e
que uma reserva torna-se viavel a partir de um consumo de 4136, 36 horas do recurso. Desta
forma M AXstendard — 31 recursos (linhas 4 a 8 do algoritmo).

A heuristica RF elabora os possiveis planos de reserva contemplando a reserva de O re-
cursos até a reserva de 31 recursos do tipo small. Para cada um destes planos RF ird calcular
uma estimativa de utilidade. Por exemplo, considere o plano de reserva com 14 recursos
reservados. Considerando que um recurso small possui um nucleo de processamento e que
TMAX — 1 segundo, cada recurso consegue executar 2 requisicdes/segundo (linha 13). Um

total de 2 requisi¢des/segundo nao podem ser executadas pelos recursos reservados sem Vvi-
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olar o TMAX e sdo encaminhadas para recursos sob demanda (linha 14). Considerando que
nio houve negacao de servigo pelo provedor de IaaS e que as requisicdes foram atendidas
sem violar o SLA (linha 15) segue-se o calculo da quantidade de horas de CPU requisitadas
em cada mercado. No mercado de reservas tem-se que consumoReservado = 14 horas
de CPU e no mercado sob demanda tem-se que consumoSobDemanda = 1 hora de CPU
(linhas 18 e 21).

Ap6s percorrer todo o periodo de avaliacdo (i.e., um ano) a heuristica RF estima a
utilidade obtida com o plano sob avaliacdo (linha 23). Considerando que 8.640 horas
de CPU foram consumidas no mercado sob demanda com um custo por hora de CPU

de ¢ ., = $0,08 e que 89.040 horas foram consumidas no mercado de reservas com

small
¢ an = $0,03, com taxa de reserva de fqn. = $100 e que o provedor de SaaS ndo pa-
gou nenhuma penalidade a seus clientes, estima-se «(D) = $4.762,4. Considerando que
15 clientes de SaaS contrataram o provedor de SaaS, sendo responsaveis pela carga de tra-
balho acima, e que a mensalidade /; de cada cliente é de $400 a receita total estimada é de
t(D) = $6000. Uma vez que ndo ocorreram violagdes de SLA a estimativa de utilidade

é v(D) = 6.000 — 4.762,4 — 0,0 = $1237,6. Apds estimar a utilidade dos 32 planos de

reserva a heuristica RF seleciona o plano com maior estimativa de utilidade (linha 25).



Capitulo 5

Modelo de Simulacao

Neste capitulo sdo apresentados os componentes e caracteristicas do modelo de simulacao
usado para avaliar as heuristicas de planejamento de capacidade propostas no Capitulo 4
considerando o modelo de negdcio definido no Capitulo 3. Em especial sdo discutidos os
dois principais componentes deste modelo: (i) o agente de planejamento de capacidade; (ii)
o agente de provisdo dindmica de recursos. O modelo aqui apresentado foi utilizado para

obtencao dos resultados apresentados no Capitulo 6.

5.1 Visao Geral do Sistema

O cenério base considerado na pesquisa envolve um provedor de SaaS que oferece sua apli-
cacdo a um grupo de clientes de SaaS. O conjunto de aplicagdes SaaS existentes atualmente
¢ bastante amplo e envolve, por exemplo: aplicagdes de Customer Relationship Manager
(CRM)!-2, aplicacdes de comércio eletronico®*, aplicacdes para realizacido de pesquisas
através de questiondrios®, aplicacdes de geréncia de gastos® e de tarefas’, aplicagdes para

andlise de dados de simulagio® e aplicagdes para transferéncia de arquivos®. Cada uma des-

"http://crm.dynamics.com
http://www.salesforce.com/br/
3http://www.bigcommerce.com/
“http://www.volusion.com/
>http://www.surveymonkey.com
®http://www.coupa.com/solutions/
Thttp://www.deskaway.com
8http://dssm.unipa.it/R-php/
“https://www.globusonline.org/

45
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tas aplicacOes possuem caracteristicas diferentes umas das outras (e.g., taxas de chegada de
requisi¢des, demandas de processamento) o que torna complexa a tarefa de se analisar um
planejamento de capacidade para todo o conjunto de aplicacOes SaaS.

Dentro desta ampla variedade de aplicagdes possiveis de serem estudadas, foi escolhida a
aplicacao de comércio eletronico. Tal escolha se deu: (i) devido a grande quantidade de estu-
dos a respeito da caracterizagio de aplica¢oes de comércio eletronico [Arlitt, Krishnamurthy
e Rolia 2001] [Menascé et al. 2003] [Menascé et al. 2000] [Zhang, Cherkasova e Smirni
2007]; (ii) devido ao fato da empresa BigCommerce ter assumido um papel considerdvel
no mundo de aplicacdes SaaS, apresentando mais de 20.000 clientes'® e arrecadacdes de re-
cursos cada vez maiores para seu negécio [Hawkins 2011], o que a torna uma das grandes
empresas de aplicagdes SaaS na atualidade e um exemplo de estudo interessante.

A aplicacdo considerada nesta dissertacdo € uma aplicacao do tipo e-service. Tal tipo de
aplicacdo de comércio eletronico possui demandas sobre trés grandes classes de recursos:
(i) recursos de processamento € memoria; (ii) recursos de armazenamento de dados; (iii)
recursos de transferéncia de dados. Aplicacdes deste tipo sdo comumente organizadas em
um modelo de N-camadas, tipicamente trés camadas, onde as duas primeiras camadas lidam
essencialmente com as demandas de processamento e a ultima camada € responsdvel pelas
demandas de armazenamento e persisténcia de dados. Destas trés classes de recursos, os
provedores atuais de laaS oferecem possibilidade de reserva para recursos de processamento.
Logo, o grande foco do planejamento de capacidade avaliado nesta dissertacdo envolve a
elaboracdo de um plano de reservas de recursos de processamento. Todavia, as demandas
relacionadas a transferéncia e ao armazenamento de dados sdo consideradas no modelo de
utilidade e também sao avaliadas no estudo.

Por questdes de simplicidade foi considerado que a aplicacdo em questdo possui uma
unica camada. Esta Unica camada pode representar, teoricamente, a agregacdo de multiplas
camadas em uma abstrac¢do de uma tnica camada ou, ainda, uma tGnica camada propriamente.
Ao considerar multiplas camadas agregadas em uma tnica camada, pode-se considerar que
se estd realizando o planejamento de capacidade para a demanda total da aplicagdo. Re-
servados os recursos durante o planejamento, um sistema de provisao dinamica de recursos

(DPS) [Ranjan et al. 2002] [Urgaonkar et al. 2008] [Bi et al. 2010] pode decidir quantos

1Ohttp://www.bigcommerce.com/about.php
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recursos sao necessarios em um intervalo curto de tempo e, em sequéncia, alocar tais re-
cursos as camadas da aplica¢do considerando aspectos como lucro ou satisfacdo do usudrio
[Chen et al. 2011] ou de acordo com o desempenho de cada camada ao utilizar um devido
recurso [Lee, Chun e Katz 2011]. Ao considerar uma tnica camada de fato, pode-se rea-
lizar o planejamento para cada uma das trés camadas de forma independente e, quando da
execucdo da aplicagdo, um sistema de provisdo dindmica pode decidir quantos recursos sao
necessdrios para cada camada em questdo e requisitar os recursos para cada camada de forma
independente considerando as reservas realizadas para cada camada.

A camada de recursos sobre a qual a aplicacdo € executada, pode ser composta por um
conjunto de recursos heterogéneos adquiridos junto ao provedor de IaaS. Tipicamente, os re-
cursos de processamento apresentam esta heterogeneidade. A heterogeneidade destes recur-
sos pode ocorrer devido as diferentes quantidades de nicleos de processamento disponiveis
em cada recurso, bem como devido as diferentes velocidades de processamento oferecidas
por cada nicleo. Nesta dissertacdo a heterogeneidade considerada foca nas diferentes quanti-
dades de nicleos presentes nos recursos de processamento. A aplicacdo é considerada como
sendo horizontalmente escaldvel, uma vez que é possivel alterar sua capacidade ao se adi-
cionar e remover recursos de processamento de acordo com a demanda exigida pela carga
de trabalho. O uso de recursos heterogéneos na infraestrutura depende das decisdes tomadas
pelo sistema de provisao dinamica de recursos e das reservas realizadas pelas heuristicas de
planejamento de capacidade.

Em um dado instante de tempo ¢ existe um conjunto de recursos de processamento que
estdo disponiveis para execu¢do da aplicagdo. Um balanceador de carga recebe as requisi-
¢oes dos clientes de SaaS e, para cada requisicdo, decide qual o recurso que serd utilizado
para atendimento de cada requisi¢do (vide Figura 5.1). A politica adotada por este balancea-
dor de carga obedece uma ordem circular (do inglés, round-robin) e considera a capacidade
de processamento de cada recurso (quantidade de nicleos de processamento disponiveis).
Um recurso que possuir dois nucleos de processamento receberd uma quantidade de requisi-
coes igual a duas vezes o nimero de requisi¢cdes encaminhadas para um recurso que possuir
apenas um nucleo de processamento.

Assume-se que cada recurso de processamento possui instalada uma versdo de algum
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Sistema de comércio
eletrbnico

Tenant 1

Tenant 2

Tenant n

Figura 5.1: Modelo do Sistema: Visdo geral sobre filas e recursos de processamento

servidor disponivel no mercado, por exemplo, Apache HTTP Server'!, JBoss'?> ou Apache

Tomcat"?

. Tais servidores executam multiplos processos ou multiplas linhas de execug¢ado (do
inglés, threads) que processam as requisi¢des recebidas. Cada processo/linha de requisi¢ao
realiza a computacao de uma dnica requisicao por vez. Cada um destes servidores permite
a configuracdo de um nimero maximo de processos/linhas de execugdo e, assim, tem-se um
nivel mdximo de concorréncia atingido pelo servidor. Seguindo esta l16gica, cada recurso de
processamento apresenta um conjunto de m fichas que representam os processos/linhas de
execucdo disponiveis (vide Figura 5.1). Uma requisi¢do precisa adquirir uma ficha para ser
processada e esta fica indisponivel até que a requisi¢do libere o recurso. Requisi¢cdes que
chegam em um determinado recurso quando todas as fichas estio indisponiveis esperam em
uma fila chamada de backlog até que fichas sejam liberadas. A fila de backlog tem uma
capacidade limitada e obedece uma disciplina de “primeiro a chegar, primeiro a ser servido”

(do inglés, first-come, first-served — FCEFS). Requisi¢cdes que chegam ao recurso quando a

fila de backlog esta cheia sdo rejeitadas. Este modelo segue a proposi¢do de [Menasce et al.

Thttp://httpd.apache.org/
2http://www.jboss.org/
Bhttp://tomcat.apache.org/
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2004].

Quando uma requisicdo estd de posse de uma ficha ela é recebida em um sistema de fi-
las que realiza o processamento da mesma. Na prética este sistema seria uma rede de filas
composta por recursos de hardware e software. Entretanto, ndo estd no escopo deste trabalho
identificar gargalos e caracterizagdes deste nivel de execucdo. Busca-se, apenas, capturar
a influéncia que a existéncia de multiplas requisicdes possui sobre os tempos de resposta
percebidos pelo cliente de SaaS. O processamento que € realizado obedece uma disciplina
de compartilhamento de CPU (do inglés, Processor Sharing — PS), pois esta € a disciplina
mais proxima da disciplina aplicada pelos sistemas operacionais. Uma determinada requi-
sicdo possui o direito de utilizar a CPU por um determinado quantum A, tipicamente bem
pequeno, e, em seguida, a CPU ¢ realocada para uma outra requisicao que esteja esperando
para utilizar o recurso. Desta forma, todas as requisi¢cdes progridem simultaneamente, po-
rém uma requisi¢ao que dura em média z quantuns para ser processada quando estd sozinha
na fila passa a ser processada em z X n quantuns quando n requisi¢des iguais a ela estdo
disputando o acesso ao recurso.

Além da demanda de processamento, cada requisi¢do recebida pelo balanceador de carga
apresenta uma demanda de transferéncia de dados. O atendimento desta demanda por parte
do provedor de laaS acontece sem a necessidade de uma negociagcdo ou escolha prévia de
tipos de recursos a serem utilizados, como acontece com 0s recursos de processamento.
Além disso, cada cliente de SaaS apresenta uma demanda de armazenamento relacionada
a hospedagem de sua pédgina e ao cadastro do conjunto de produtos e usudrios finais que
estdo relacionados ao cliente de SaaS. O atendimento desta demanda também acontece sem
a necessidade da escolha de tipos de recursos a serem utilizados e do estabelecimento de
contratos de reserva.

Para o tipo de aplicacdo que estd sendo considerada, a taxa de chegada de requisi¢cdes
em certo instante de tempo pode ser extremamente varidvel, conforme demonstram os es-
tudos sobre cargas Web [Barford e Crovella 1998] [Crovella e Bestavros 1996] e comércio
eletronico [Arlitt, Krishnamurthy e Rolia 2001] [Menascé et al. 2003]. Para lidar com es-
sas variacOes de carga de trabalho em um curto prazo (e.g., uma hora) existe um sistema de
provisdo dindmica de recursos (DPS) [Ranjan et al. 2002] [Urgaonkar et al. 2008] [Lee et

al. 2010] [Kwok e Mohindra 2008], ja mencionado anteriormente. O DPS € responsével
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por decidir sobre a quantidade de recursos que deve ser requisitada junto ao provedor de
IaaS para atender a carga de trabalho em um préximo intervalo curto de tempo. Este pro-
cesso, conforme apontado na Figura 5.2, se d4 através de um monitoramento da aplicagdo
em execu¢do de modo a coletar dados que sirvam como base para a tomada de decisdao do
agente de provisdo dindmica. Uma vez decidida a quantidade de recursos necessdria para
o préximo intervalo de tempo, estes recursos sdo requisitados junto ao provedor de [aaS e,

posteriormente, cedidos a aplicacdo para que a demanda da aplicagcdo possa ser atendida.

~— Balanceador de R Sistema de_ COMErCio|
[ eletrdnico
’J carga
/
<

Tenant n

TR

Agente de N
! - Provedor
Planejamento Contabilidade DPS — de (&35

Figura 5.2: Modelo do Sistema: Visdo geral sobre DPS, Agente de Planejamento e Sistema

de Contabilidade

Um outro componente importante neste sistema, vide Figura 5.2, € o componente de
Contabilidade. Este componente € responsavel por, também, monitorar a aplicagdo em exe-
cucdo de modo a coletar a quantidade de recursos consumidos por cada cliente do provedor
de SaaS, bem como coletar a quantidade de requisi¢cdes submetidas e processadas com su-
cesso. Com base nos dados coletados pelo componente de Contabilidade pode-se, a cada
periodo de uso n junto ao provedor de SaaS, utilizar o modelo de negdcio proposto no Ca-
pitulo 3 para computar os valores que devem ser pagos pelos clientes de SaaS. Estes valores
podem conter a cobrancga de taxas extras aos clientes de SaaS quando necessério.

Um ultimo componente deste sistema € o agente de planejamento de capacidade. Como
apresentado na Figura 5.2 este agente € um componente mais externo que abrange todo o

sistema, tendo conhecimento sobre seu funcionamento, de modo a elaborar planos de reserva
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de recursos de processamento a partir de heuristicas de planejamento de capacidade.

5.1.1 Componente de Provisiao Dinamica de Recursos

Um sistema de provisdo dindmica de recursos € um sistema que modifica a quantidade de
recursos em uma infraestrutura para se adequar a carga de trabalho corrente. Estes sistemas
funcionam segundo um lago de controle com realimentacio que atua periodicamente sobre
a aplicag@o para coletar dados e, assim, realizar uma tomada de decisdo [Ranjan et al. 2002]
[Urgaonkar et al. 2008] [Lee et al. 2010] [Kwok e Mohindra 2008] [Zhu et al. 2011] [Bi et
al. 2010] [Chi, Qian e Lu 2011].

Alguns sistemas de provisdo dindmica foram inicialmente verificados [Ranjan et al.
2002] [Lee et al. 20101, porém o uso dos recursos que estava sendo realizado por tais siste-
mas estava prejudicando a avaliagdo da qualidade do planejamento de capacidade realizado
devido as violagdes de SLA ocasionadas pelo DPS. Por conta disto foi desenvolvido um
DPS, aqui denominado de DPS Ordculo, que conhece a carga de trabalho que serd subme-
tida a aplicacdo durante a préxima hora e computa a quantidade de recursos necessdria para
que nenhuma requisicao seja rejeitada. Este célculo se baseia na ideia de avaliar o instante
de chegada de cada requisicdo, bem como sua demanda, para determinar por quantos inter-
valos de tempo a requisi¢do estaria sendo processada. Realizada esta avaliacdo com todas
as requisi¢des da proxima hora, e considerando que filas podem ser formadas nos recursos
sem violar o SLA, o DPS Ordculo avalia a maior quantidade de recursos que deveriam ser
utilizados em paralelo para processamento das requisigoes.

Quando a quantidade de recursos calculada pelo DPS for superior a quantidade de recur-
sos atualmente ativa, acompanhando o crescimento na demanda da aplicacdo, novos recur-
sos sdo adquiridos junto ao provedor de IaaS. Quando este valor for inferior a quantidade
de recursos atualmente ativa, acompanhando a queda na demanda da aplicacdo, recursos sao
liberados junto ao provedor de TaaS. Quando um recurso € liberado, o balanceador de carga
deve parar de encaminhar requisi¢des para este recurso.

Ao requisitar novos recursos junto ao provedor de IaaS o DPS verifica a disponibilidade
de recursos reservados para, prioritariamente, requisitar este tipo de recurso. Uma vez que
todos os recursos reservados ja estiverem em uso, o DPS passa a requisitar recursos no mer-

cado sob demanda. Tal comportamento se baseia no fato de que o consumo de um recurso
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reservado tende a ser mais barato que o consumo de um recurso adquirido no mercado sob
demanda. A requisi¢do de recursos no mercado sob demanda pode levar a uma negacao de
servigo por parte do provedor de IaaS uma vez que este mercado ndo oferece garantias de
que o pedido por um determinado conjunto de recursos deve sempre ser atendido. O modelo
de simulacdo considera que existe um risco de negagdo de servi¢o que indica que para cada
recurso requisitado ao provedor de IaaS no mercado sob demanda existe uma probabilidade

p de que este recurso ndo seja obtido.

5.1.2 Componente de Planejamento de Capacidade

Um agente de planejamento de capacidade no contexto de um provedor de SaaS que monta
sua infraestrutura sobre um provedor de laaS € responsdvel por determinar a quantidade, e os
tipos de recursos, essencialmente recursos de processamento, que devem ser reservados para
a execuc¢do de um longo periodo futuro (e.g., 1 ano) de uma aplicacdo. Por exemplo, supondo
um agente de planejamento que elabore um plano de reservas junto ao servico Amazon EC2,
0 mesmo pode determinar que para executar a carga de trabalho referente a um ano de certa
aplicacao de comércio eletronico € vidvel que sejam reservados 10 recursos do tipo large e 2
recursos do tipo small da familia standard.

Para elaborar um plano de reservas o agente de planejamento precisa conhecer o funci-
onamento da aplicacdo em questdo, por isso este componente é representado na Figura 5.2
como um componente que engloba todos os componentes jd citados do sistema. Uma vez
que o sistema € conhecido, o agente de planejamento faz uso de uma caracterizacao da carga
de trabalho da aplicacdo para, assim, avaliar o comportamento do sistema diante de diferen-
tes configuracdes de reserva de recursos. Esta caracterizacio da carga da aplicagdo pode se
dar em funcdo de dados histéricos de execucgdo da aplicacdo ou, caso estes dados nio existam
ou ndo sejam acessiveis, em funcio de estimativas da carga de trabalho futura. Em ambos os
casos o agente de planejamento estd lidando diretamente com um erro em seu planejamento
uma vez que tanto os dados histéricos como a predicdo da carga podem ndo corresponder
exatamente a carga de trabalho que serd submetida a aplicacgao.

A avaliacdo realizada pelo agente de planejamento para estimar a qualidade de planos
de reservas se dd com base no modelo de utilidade desenvolvido no Capitulo 3. O agente

de planejamento de capacidade faz uso de estratégias, ou heuristicas, para avaliar os dados
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da carga de trabalho e, assim, elaborar os planos de reserva. Diferentes heuristicas podem
ser utilizadas conduzindo a diferentes planos de reservas e, consequentemente, diferentes
impactos no negocio do provedor de SaaS. As heuristicas de planejamento implementadas

no simulador foram apresentadas no Capitulo 4.

5.1.3 Carga de trabalho

A carga de trabalho submetida a aplicacdo, e por consequéncia a infraestrutura do prove-
dor de SaaS, é proveniente dos varios clientes de SaaS (do ingl€s, tenants) que contrataram
servigos junto ao provedor. A carga de cada um destes clientes de SaaS representa o agre-
gado da carga gerada por varios usudrios finais do comércio eletronico que estdo acessando
as paginas do cliente de SaaS em busca de realizar a compra de produtos. Por exemplo,
se considerarmos que a empresa Americanas S.A.'* deseja contratar um provedor de SaaS
para hospedar seu site de comércio eletronico, a carga de trabalho percebida pelo provedor
de SaaS estd relacionada aos acessos dos usudrios finais que visualizam a pagina da Ameri-
canas.com e que realizam compras no referido site.

Cada um dos clientes de SaaS pode estar relacionado a um plano diferente e apresen-
tar diferentes padrdes de comportamento quanto a carga de trabalho submetida ao provedor
de SaaS. As diferencas nos padrdoes podem estar relacionadas a diferencas na quantidade
de requisi¢des submetidas, a diferencas nas demandas de processamento, armazenamento e
transferéncia, bem como a diferencas no comportamento da carga total ao longo do tempo.
Para executar toda esta carga de trabalho recebida pelo provedor de SaaS, uma tnica infra-

estrutura € utilizada.

5.2 Execucao das Simulacoes

O planejamento de capacidade pode ser avaliado a partir do uso de modelos analiticos ou
de modelos de simulagdo [Almeida 2002]. O modelo de simulagdo foi escolhido com o
intuito de se capturar com mais detalhes aspectos do funcionamento do sistema de comércio
eletronico estudado. Atualmente existem alguns simuladores para ambientes de Computacao

na Nuvem disponiveis, tais como o CloudSim [Calheiros et al. 2011]. No entanto, ao avaliar

“http://www.americanas.com.br
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o uso desta ferramenta para os propdsitos da pesquisa alguns problemas foram verificados

tais como:

e A ferramenta visa realizar a simulacdo de ambientes de Computacdo na Nuvem de
forma muita mais detalhista do que o foco desta dissertacdo permitindo configuracdes
de politicas de consumo de energia, topologias de rede, alocagdo de maquinas virtuais
a recursos fisicos, etc. Como consequéncia teria-se um esforco para caracterizacio de

diversos topicos que ndo eram o foco do estado atual da pesquisa;

e Esforco de programacio para permitir que o simulador utilizasse a carga de trabalho

sintética que foi utilizada nas simulagdes;

e Esforco de programacdo para permitir o uso de recursos oriundos dos mercados sob
demanda e de reservas simultaneamente. Além disto, a contabiliza¢do deste uso para
o cdlculo de utilidade, conforme o modelo apresentado no Capitulo 3, também exigia

uma nova programacao.

Considerando os problemas acima e o esfor¢co de programagdo que seria necessario
para desenvolver e testar o novo cddigo necessdrio, bem como para caracterizar os de-
mais aspectos que ndo sao o foco da pesquisa, optou-se por desenvolver um modelo de
simulacdo baseado em eventos discretos. Este modelo € apresentado no corrente capi-
tulo desta dissertacdo. O simulador desenvolvido encontra-se disponivel através da URL
http://code.google.com/p/saasim-david/.

De modo geral, podemos pensar no funcionamento da simulacdo de acordo com a Figura
5.3. O objetivo das simulagdes € realizar um planejamento de capacidade e, em seguida,
avaliar a utilidade que poderia ser obtida por um provedor de SaaS caso tal planejamento
fosse utilizado na execucdo da carga real a qual o provedor serd submetido.

Como pode ser percebido na Figura 5.3, a simulacdo considera uma carga de trabalho
sintética em sua entrada. Uma vez que o acesso a registros de execu¢do de aplicacdes SaaS
de comércio eletronico apresentam restri¢des de privacidade, optou-se por buscar um gerador
de carga de comércio eletronico. Optando-se pelo uso de um gerador de carga de trabalho
surgem duas opg¢des: (i) o uso de um gerador que forneca a carga de cada usudrio final do

comércio eletronico; (ii) o uso de um gerador que fornega a carga agregada percebida pela
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Figura 5.3: Modelo de Simulacio

infraestrutura de T1I responsdvel pela execucao da aplicagdo. Quando se busca gerar a carga
individual de cada usudrio final torna-se dificil controlar o trafego agregado que é recebido
nos recursos uma vez que o envio de uma nova requisicao s acontece quando a requisicao
anterior for satisfeita [Kant, Tewari e Iyer 2001]. Dadas tais caracteristicas, buscou-se um
gerador de cargas que fornecesse a carga de trabalho agregada submetida a infraestrutura de
TI.

A ferramenta Geist (do inglés, Generator of E-Commerce and Internet Server Traffic)
[Kant, Tewari e Iyer 2001] foi proposta em 2002 com o objetivo de permitir a gera¢do da
carga de trabalho agregada submetida a uma infraestrutura de TI. A ferramenta foi desen-
volvida buscando considerar as principais caracteristicas dos geradores de carga disponiveis
na época. A ferramenta produz um arquivo de rastros (do inglés, trace) que fornece, dentre

outras informagdes:
e O instante em que uma requisi¢do chega a infraestrutura de TI para ser processada;

e A quantidade de dados a serem transferidos como entrada (i.e., dados transferidos
para o provedor de SaaS) e a quantidade de dados a serem transferidos como saida

(i.e., dados transferidos do provedor de SaaS para o cliente).

Quanto a caracterizagao das demandas de processamento das requisi¢des foram conside-

rados os valores apresentados em [Ranjan et al. 2002] e [Arlitt, Krishnamurthy e Rolia 2001]
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uma vez que tais estudos fornecem valores de demanda para as diferentes camadas que com-
poe uma aplicacdo de e-service, bem como uma distribui¢do percentual das requisicdes que
apresentam tais valores. Tais valores foram confrontados com valores obtidos a partir de ex-
perimentos realizados junto aos recursos de processamento fornecidos pelo servico Amazon
EC2.

A simulagdo ocorre em dois momentos principais (vide Figura 5.3): (i) um momento de
planejamento da infraestrutura de TI para um intervalo D de avaliagdo; (i) um momento de
execugdo da aplicagdo durante um intervalo D). O planejamento de capacidade € realizado
fazendo uso de uma heuristica de planejamento, como as propostas no Capitulo 4, que realiza
uma andlise sobre a carga de trabalho sintética obtida junto a ferramenta Geist. Feito o
planejamento, um arquivo de configuracdo que determina o plano de reservas firmado junto
ao provedor de IaaS é obtido. E importante destacar que a carga de trabalho avaliada pela
heuristica de planejamento possui uma diferenca em relagdo a carga de trabalho que de fato
serd submetida a aplicacdo. Esta diferenga, aqui denominada de erro de predicao, se deve ao
fato de que, no momento do planejamento, o agente possui apenas uma predi¢ao, estimativa,
da carga de trabalho futura da aplicagdo. O erro considerado neste trabalho esta relacionado
com a quantidade de clientes de SaaS que utilizam a aplicagdo ofertado pelo provedor de
SaaS. Por exemplo, suponha que um total de 100 clientes de SaaS submetam requisi¢des ao
provedor de SaaS durante o periodo de 1 ano. Um erro de predi¢do da carga de trabalho de
10% indica que a carga de trabalho percebida no momento do planejamento de capacidade
representa um total de 110 clientes de SaaS submetendo requisi¢des ao provedor de SaaS.

De posse do plano de reservas inicia-se a etapa de execugdo da carga de trabalho. A carga
de trabalho € direcionada ao balanceador de carga da camada tnica existente na simulagao,
de forma similar ao apresentado na Figura 5.1. O funcionamento do balanceador de carga,
bem como a forma como as requisicdes sao processadas nos recursos, obedecendo o sistema
de filas, que compde a infraestrutura de T1 segue os conceitos apresentados na Secdo 5.1.

Sempre que uma requisi¢do € processada, seja ela processada dentro dos limiares do
SLA ou nio, o sistema de Contabilidade é responsavel por registrar o consumo de recursos
realizados pelo cliente de SaaS, bem como se o SLA foi ou ndo violado. Ao final de cada
periodo n de simulacdo € realizada a contabilidade dos recursos consumidos por cada cli-

ente do provedor de SaaS, das receitas geradas por cada cliente e das penalidades a serem
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pagas pelo de provedor de SaaS. Com base nestes valores a utilidade do provedor de SaaS ¢é
computada seguindo a Equacdo 3.10.

Durante o desenvolvimento da ferramenta de simulagdo algumas estratégias de Verifica-
cdo e Validagdo (V&V') foram utilizadas [Sargent 2005]: (i) uso de graficos operacionais
para avaliacdo, por exemplo, de custos, receitas e total de horas requisitadas nos mercados
sob demanda e de reservas; (ii) compara¢do da quantidade de méaquinas reservadas e do to-
tal de horas requisitadas junto ao provedor de laaS, em cendrios de carga controlada, com
dados analiticos da carga de trabalho; (iii) testes degenerados alterando o limite maximo de
recursos que podem ser obtidos nos mercados de reservas e sob demanda frente uma carga
controlada para avalia¢do de cendrios com conten¢ao; (iv) testes de condi¢@o extrema, consi-
derando uma carga controlada, que alteraram os valores dos precos dos mercados de reservas
e sob demanda de modo a verificar a alternincia de escolhas entre reservar ou nao recursos;
(v) validade de eventos para verificar a correta execucao de eventos da simulacdo como che-
gada de requisi¢des, inicializacdo de um recurso, término de execugdo de requisic¢oes, etc.;
(vi) validade interna através da andlise de custos, receitas e lucros obtidos em cendrios com
cargas similares; (vii) uso de rastros para acompanhar o comportamento dos principais com-
ponentes do sistema em cendrios de carga controlada; (viii) uso de testes automdticos durante
o desenvolvimento da ferramenta de simulacdo atrelados ao uso de ferramentas de cobertura

de testes.



Capitulo 6

Apresentacao e Analise dos Resultados

Este capitulo tem por objetivo discutir como foi conduzida a avaliacdo das heuristicas de
planejamento de capacidade apresentadas no Capitulo 4 e discutir os resultados obtidos.
A avaliacdo das heuristicas propostas foi realizada através da conducdo de experimentos

considerando o modelo de simulacio apresentado no Capitulo 5.

6.1 Heuristicas base para comparacao

De modo a avaliar os beneficios gerados pelas heuristicas propostas, em relacdo a utilidade
(lucro) do provedor de SaaS, as mesmas serdo avaliadas em comparagdo a trés estratégias de

referéncia:

e Estratégia que ndo realiza reserva de recursos — ON;
e Estratégia que realiza superprovisionamento da infraestrutura de TI — SUPER;

e Estratégia de planejamento 6timo.

A estratégia ON € uma estratégia aversa ao uso do mercado de reservas, ou seja, esta
estratégia confia plenamente no mercado sob demanda. A estratégia se baseia apenas no uso
de recursos adquiridos no mercado sob demanda para execugao da aplicacao e, portanto, nao
elabora um plano de reservas de recursos. A heuristica ON também nao considera que o pro-

vedor de IaaS pode ndo atender por completo suas requisicdes por recursos computacionais,

58
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o que pode, na pratica, ocasionar a negacao de servico aos clientes de SaaS e a cobranca de
penalidades ao provedor de SaaS.

A estratégia SUPER € uma estratégia que realiza um superprovisionamento da infraes-
trutura de TI. Este tipo de heuristica é comumente discutido na literatura [Armbrust et al.
2009] [Sauve et al. 2006] [Chapman et al. 2010]. Segundo este conceito, uma infraestrutura
de TI € planejada considerando a maior quantidade de recursos em paralelo que € necessdria
para atender a demanda da aplicacdo dentro do periodo a ser planejado. A partir disto, a
estratégia SUPER avalia um conjunto de dados histéricos, ou uma estimativa destes dados,
que caracteriza a carga de trabalho da aplicacdo e calcula a maior quantidade de recursos
que seria necessdria para atender a demanda. A estratégia SUPER considera que uma infra-
estrutura superprovida apresenta uma taxa de utilizacdo de seus recursos em torno de 20%
[Armbrust et al. 2009]. Como consequéncia, a heuristica reserva 20% do total de maquinas
superestimado. A andlise dos dados de simulagdo demonstraram que 20% do total de ma-
quinas superestimado representa um valor préximo do total de recursos reservados por RF e
UT (vide Se¢do 6.5.4). De modo a avaliar qual o impacto produzido por um superprovisi-
onamento no tipo dos recursos buscou-se manter esta quantidade de 20%, porém utilizando
recursos com elevado poder computacional. Mais especificamente, foram considerados re-
cursos da classe standard do tipo large ofertados pelo servico Amazon EC2.

A estratégia de planejamento 6timo € uma estratégia que conhece a carga de trabalho
futura que serd submetida a aplica¢do, bem como a quantidade de recursos requisitados pelo
DPS, e avalia todos os possiveis planos de reserva para esta carga. Estes possiveis planos
contemplam a reserva de quantidades de recursos que variam da menor quantidade de recur-
sos consumida pelo DPS até a maior quantidade consumida pelo DPS. Para cada um destes
possiveis planos de reserva a estratégia calcula a utilidade do provedor de SaaS e, ao final,

escolhe o plano de reserva que fornece a maior utilidade.

6.2 Meétrica de Avaliacao

Avaliar a utilidade (lucro) obtida por um provedor de SaaS ao executar uma aplicacao durante
um intervalo D fornece um indicativo da contribui¢d@o para o crescimento do negdcio. Porém,

de modo a quantificar as relacdes entre as heuristicas propostas em diferentes cendrios de
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avaliacdo, foi elaborada uma métrica aqui denominada de ganho (v(D), vp(D)). Esta
métrica busca relacionar as utilidades obtidas pelo provedor de SaaS utilizando as heuristicas
A e B e, assim, determinar, percentualmente, quanto a utilidade obtida pela heuristica A foi
maior que a utilidade obtida pela heuristica B. Desta forma, a métrica ganho (v4 (D), vg(D))

pode ser definida segundo a Equagdo 6.1:

ganho(va(D), vp(D)) = 100 * (va(D) = vp(D))/|vs(D)] (6.1)

A métrica acima considera o médulo da utilidade da heuristica B uma vez que, de acordo
com o cendrio de avaliacdo considerado, pode ocorrer que as heuristicas apresentem valores

de utilidade negativos.

6.3 Projeto Experimental

De modo a avaliar as heuristicas propostas no Capitulo 4 e validar as hipéteses elaboradas
foi realizado um levantamento de fatores que, a principio, deveriam influenciar a qualidade

do planejamento realizado. Tais fatores foram:

e O nimero de clientes de SaaS que estao submetendo requisicdes ao provedor de SaaS;
e O erro de predi¢cdo da carga de trabalho no momento do planejamento de capacidade;

e O risco de negacgdo de servico por parte do provedor de IaaS quando da requisi¢ao de

recursos no mercado sob demanda.

A partir deste conjunto de fatores realizou-se um projeto experimental do tipo fatorial 2%
de modo a capturar se os fatores acima eram de fato relevantes para o estudo do problema
em questdo, bem como para capturar tendéncias no comportamento das heuristicas UT e RF

em diferentes cendrios de avaliagdo. Os niveis utilizados para o projeto experimental foram:

e Numero de clientes de SaaS: 10, 100. Os clientes de SaaS foram distribuidos uni-
formemente em trés planos distintos (explicitados na Sec@o 6.4) uma vez que nao se
obteve dados claros sobre a composicao da carteira de clientes de um provedor de

SaaS;
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e Erro de predicdo da carga de trabalho: 15%, 40%. Estes valores foram estabe-
lecidos com base em uma andlise de variacdo do mercado de comércio eletronico a-
presentada em [UEMA e LAZZARI 2008]. A partir desta anélise optou-se por avaliar
um projeto experimental com superestimativas da carga de trabalho (15% e 40%) e
outro projeto experimental com subestimativas da carga de trabalho (—15% e —40%)
uma vez que se entende que superestimativas e subestimativas conjuntamente nao afe-
tam a varidvel de resposta de forma linear. Um erro de predi¢do da carga de trabalho
estd relacionado com um erro na predi¢do da quantidade de clientes de SaaS que es-
tardo utilizando os servicos oferecidos pelo provedor de SaaS. Logo, um erro de 40%
implica que durante o planejamento de capacidade um total de 40% a mais de clientes

de SaaS foram considerados submetendo requisi¢des ao provedor de SaaS;

e Risco de negacdo de servico no mercado sob demanda: 1% e 15%. Estes niveis
foram utilizados de modo a capturar a presencga do risco de negagdo de servico, porém
estimando que os provedores atuais de IaaS ndo devem possuir riscos muito maiores
que tais valores dado que isto representaria uma qualidade de servico muito baixa

oferecida pelo provedor de IaaS.

Cada um dos cendrios acima foi repetido trés vezes no projeto experimental, ou seja,
r = 3. Cada replicacdo representou o uso de uma carga de trabalho diferente obtida junto
a ferramenta Geist. Através da analise de variancia e da anélise do coeficiente R-quadrado
foi verificado que os fatores nimero de clientes de SaaS e risco de negacao de servico
foram os fatores significativos. Além disso, pdde-se perceber que, apesar do fator erro de
predicao da carga de trabalho ndo ter sido apontado como um dos fatores significativos,
o comportamento das heuristicas UT e RF diante de superestimativas e de subestimativas da
carga de trabalho foi diferenciado. Logo, optou-se por considerar o erro de predi¢ao da carga
de trabalho na realizacdo dos experimentos abrangendo um valor de erro para representar
uma superestimativa e um valor de erro para representar uma subestimativa. Uma andlise
preliminar do fator risco de negacao de servico ¢ apresentada na Secdo 7.2 que discorre

sobre Trabalhos Futuros.
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6.4 Instancia do Modelo

Para descrever os cendrios utilizados na avaliacdo das heuristicas propostas, primeiramente
¢ interessante especificar quais as varidveis existentes nos experimentos. As varidveis de-
pendentes, ou seja, aquelas que sdo capturadas como resultados dos experimentos sdo: (i)
a utilidade (lucro) obtida pelo provedor de SaaS ao executar uma aplicagdo; (ii) a receita
obtida pelo provedor de SaaS; (iii) os custos relacionados ao uso de recursos de processa-
mento pelo provedor de SaaS no mercado sob demanda e no mercado de reservas; (iv) os
custos obtidos pelo provedor de SaaS devido as transferéncias e armazenamento de dados.
As varidveis independentes dos experimentos sdo as varidveis que caracterizam o provedor
de IaaS, o provedor de SaaS, a carga de trabalho e configuracdes adicionais da simulacao.
As varidveis independentes que caracterizam o mercado sob demanda e o mercado de
reservas, bem como os custos de transferéncia e armazenamento junto ao provedor de laaS
sao apresentados na Tabela 6.1. Tais dados representam os valores praticados pelo servigo
Amazon EC2, um dos maiores provedores de infraestrutura em operacao atualmente, no ano
de 2011. Considera-se que uma vez que um recurso de processamento € adquirido junto a
Amazon o mesmo necessita de um intervalo de tempo para que a maquina virtual seja ini-
cializada, bem como para que o servico Web que é responsdvel por atender as requisi¢des
dos clientes de SaaS seja inicializado. Um intervalo de 5 minutos [Wu, Garg e Buyya 2011]
foi utilizado nas simulacdes para este propdsito. O fator risco de negacao de servico uti-
lizado foi de 10%. Acredita-se que este valor esteja dentro do que € praticado no mercado
atualmente de modo que a imagem da empresa ndo seja prejudicada junto aos seus clientes.
Para a caracterizacdo das varidveis independentes relacionadas ao provedor de SaaS fo-
ram escolhidos os dados de mercado da empresa BigCommerce. Esta empresa publica que
atualmente conta com mais de 20.000 clientes, o que a torna uma dos grandes provedores
de SaaS. A Tabela 6.2 apresenta a caracterizacao dos trés planos ofertados pelo provedor de
SaaS que foram considerados para os experimentos, segundo valores praticados no ano de
2011. Optou-se por escolher planos distintos de modo que diferentes perfis de clientes de
SaaS utilizassem a aplicacdo e, assim, a carga de trabalho submetida ao sistema fosse mais
realista. Uma margem de contribui¢do de 30% foi escolhida para cada plano. Esta escolha

teve como base uma pesquisa sobre margens de contribuic¢do e taxas de lucro praticadas por
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Tabela 6.1: Caracterizacdo dos pardmetros relativos ao provedor de [aaS

Variavel

Valor

Provedor de IaaS

Amazon EC2

Custo de uso de um recurso de processamento sob demanda

Small — 0,085%/hora; Large —
0, 34$/hora; XLarge — 0, 68%/hora

Custo de uso de um recurso de processamento reservados

Small — 0,03%/hora; Large -
0, 12$/hora; XLarge — 0, 24$/hora

Custo de reserva de um recurso de processamento por 1 ano

Small — $227,50; Large — $910
XLarge — $1.820

Custo de monitoramento dos recursos de processamento

0, 15%/hora

Custo de transferéncia de dados para Amazon

0,00$/GB

Custos de transferéncia de dados a partir da Amazon

e até 1 GB/més: 0, 00$/GB
e até 10 TB/més: 0, 12$/GB
e até 50 TB/més: 0, 09$/GB
e até 150 TB/més: 0,07%/GB

e a partir de 150 TB/més:
0,05%/GB

Tempo para inicializa¢do de servico em méquina virtual

5 min

Risco de negacdo de servico no mercado sob demanda

10%

empresas de computacdo!. Tais empresas tipicamente trabalham com 10% de taxa de lucro

e incluem na margem de contribui¢c@o gastos com pessoal, administragdo, etc.

Definidos os planos praticados pelo provedor de SaaS a serem considerados nos expe-

rimentos buscou-se caracterizar a carga de trabalho de um cliente de SaaS para cada plano

escolhido. Inicialmente foi feita uma anélise considerando os objetos que compde as pagi-

Thttp://biz.yahoo.com/p/sum_gpmd.html
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Tabela 6.2: Caracterizacao dos parametros relativos ao provedor de SaaS

Parametro

Valor

Planos do BigCommerce utilizados

Bronze
e Limite de transferéncia: 2 GB
e Limite de armazenamento: 200 MB
e Mensalidade: $24, 95
Gold
e Limite de transferéncia: 5 GB
e Limite de armazenamento: 500 MB
e Mensalidade: $79, 95
Diamond
e Limite de transferéncia: 45 GB
e Limite de armazenamento: 3 GB

e Mensalidade: $299, 95

Custo por transferéncia fora do plano | 0,005$%/MB
Custo de processamento fora do plano | 0, 52$/hora
Margem de contribui¢@o por plano 30%

nas de empresas de comércio eletronico como Lojas Americanas S.A2, Magazine Luiza’,

Electronics City*, Pride Nutrition’, bem como os objetos gerados pela ferramenta Geist

[Kant, Tewari e Iyer 2001] e que sdo requisitados na carga sintética. Em média os objetos

Zhttp://www.americanas.com.br/
3http://www.magazineluiza.com.br/
“http://www.electronicscity.com/
Shttp://www.pridenutrition.com/
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alvo de uma requisi¢@o apresentam 13,44 KB. A partir deste valor considerou-se os limites
de transferéncia de dados nos planos Bronze, Gold e Diamond para, assim, calcular o total
de requisicdes que poderiam ser atendidas dentro dos limites de cada plano. Considerando
este valor limite e a margem de contribuicdo de 30% vista acima, foram definidas as taxas de
chegada de requisicoes de um dia de carga tipica de uma semana de carga tipica para cada
um dos planos, conforme a Tabela 6.3.

Além de um valor tipico de taxa de chegada, a carga de trabalho foi caracterizada de
acordo com estudos existentes na literatura [Menascé et al. 2003] [Arlitt, Krishnamurthy e
Rolia 2001]. Tais estudos demonstram que a carga de trabalho das aplica¢des de comércio
eletronico apresentam variagdes dentro de intervalos de tempo de um dia, uma semana e um
més. Em cada dia existe um periodo no qual a quantidade de requisi¢des € mais elevada,
tipicamente de 9:00 AM até as 9:00 PM. Em cada semana existem dias que apresentam uma
carga mais elevada (aqui referenciado como dia de pico) que o padrao da semana (aqui refe-
renciado como dia tipico). Além disso, existem dias que apresentam uma carga mais baixa
(aqui referenciado como dia de menor carga). Pensando em intervalos de meses, existem
meses que apresentam datas comemorativas especiais (aqui referenciado como semanas de
pico), como Dia dos Pais ou Natal, que contribuem para um aumento na carga de trabalho
submetida a aplicacdo. Tal aumento ocorre de maneira gradativa nos dias que antecedem
o periodo comemorativo (este periodo de aumento gradativo € aqui referenciado como se-
mana de transi¢do). Segundo [Arlitt, Krishnamurthy e Rolia 2001] este aumento na carga de
trabalho em periodos de pico é em torno de duas vezes o valor médio encontrado.

De posse desta andlise foi definida a taxa de chegada de um dia tipico de uma semana
tipica para cada um dos planos em fun¢do do cdlculo com base nos limites definidos nos
planos. Independentemente da semana, seja ela tipica, de transi¢do ou de pico, os dias de
menor carga possuem uma taxa de chegada que corresponde a 50% da taxa do dia tipico,
e os dias de pico possuem uma taxa que corresponde a duas vezes a taxa do dia tipico. As
semanas de pico sao definidas de modo que o dia tipico da semana de pico possua duas vezes
a carga do dia tipico de uma semana tipica. As semanas de transi¢do sdo definidas de modo
que o dia tipico desta semana possua um acréscimo de 50% em sua carga em relacéo a um
dia tipico de uma semana tipica. A Tabela 6.3 apresenta um resumo das taxas de chegada

consideradas na simulacdo para cada plano ofertado pelo provedor de SaaS.
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Tabela 6.3: Caracterizacdo da taxa média de chegada de requisi¢des por plano do provedor

de SaaS

Tipo do Plano

Taxas de Chegada

Bronze

e Semana Tipica

— Dia tipico: 0, 058 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 0, 117 requisi¢des/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 029 requisi¢des/segundo;
e Semana de Transi¢cao

— Dia tipico: 0, 087 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 0, 175 requisi¢des/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 0435 requisi¢des/segundo;
e Semana de Pico

— Dia tipico: 0, 117 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 0, 234 requisi¢des/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 058 requisi¢des/segundo;

Continua na pagina seguinte
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Tabela 6.3 — continuacao da pagina anterior

Tipo do Plano

Taxas de Chegada

Gold

e Semana Tipica

— Dia tipico: 0, 176 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 0, 35 requisi¢des/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 09 requisi¢des/segundo;
e Semana de Transi¢cdo

— Dia tipico: 0, 264 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 0, 525 requisi¢des/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 135 requisi¢des/segundo;
e Semana de Pico

— Dia tipico: 0, 35 requisi¢cdes/segundo;

— Dia de pico: 0, 7 requisi¢cdes/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 176 requisi¢des/segundo;

Continua na pigina seguinte
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Tabela 6.3 — continuacao da pagina anterior

Tipo do Plano

Taxas de Chegada

Diamond

e Semana Tipica

— Dia tipico: 0, 65 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 1, 3 requisi¢des/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 325 requisi¢des/segundo;
e Semana de Transi¢cdo

— Dia tipico: 0, 975 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 1, 95 requisi¢cdes/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 4875 requisi¢des/segundo;
e Semana de Pico

— Dia tipico: 1, 3 requisi¢des/segundo;

— Dia de pico: 2, 6 requisi¢des/segundo;

— Dia de menor carga: 0, 65 requisi¢oes/segundo.

Por fim, faz-se necessario definir as varidveis independentes que estio relacionadas aos

aspectos gerais da simulacdo. A Tabela 6.10 apresenta os niveis considerados para estas va-

ridveis. A tabela demonstra que as simulagdes foram realizadas considerando o planejamento

e a execugdo de um ano de carga de trabalho da aplicacdo de comércio eletronico. Os erros de

previsdo da carga de trabalho considerados tiverem como base valores tipicos obtidos a partir

de uma andlise do crescimento do mercado de comércio eletronico [UEMA e LAZZARI

2008]. Foram realizadas 70 repeti¢des de cada cendrio de avalia¢do, onde cada repeti¢do

representou uma carga de trabalho diferente gerada pela ferramenta Geist a partir das mesmas

taxas médias de chegada.
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Tabela 6.4: Caracterizacao dos parametros gerais utilizados na simulacdo

Parametro Valor
Nuamero de Clientes de SaaS 10, 50, 100
Estratégia de Provisdo Dindmica DPS Ordculo

Estratégia de Escalonamento

Round-Robin por nicleo de processamento

Periodo de Simulacdo 365 dias
Duracdo do periodo de uso (7) 1 més

Erro de previsdo da carga de trabalho | —40%, +40%
Numero de Repeti¢cdes 70

6.5 Analise dos Resultados

As utilidades coletadas e os ganhos calculados a partir destas utilidades, vide Equacao 6.1,

foram avaliados segundo o teste de Shapiro-Wilk [Shapiro e Wilk 1965] e gréficos Q-Qplot

[Jain 2008]. Os resultados demonstraram que as utilidades seguem uma distribui¢do normal,

porém os ganhos ndo se comportam segundo uma normal. Avaliando as utilidades coletadas

em todos os cendrios de avaliacdo percebe-se que utilidades positivas foram obtidas para a

grande maioria dos cendrios, exceto para os cendrios da estratégia SUPER com 10 clientes

de SaaS.

6.5.1 Viabilidade do planejamento de capacidade

O primeiro ponto de avaliacdo das heuristicas propostas no Capitulo 4 consiste em verifi-

car a viabilidade da realizacdo de um planejamento de capacidade para um intervalo D de

avaliagdo. Para esta avaliacio foram elaboradas as seguintes hipdteses:

e H1.0: vsyppr(D) = von(D) = vyr(D) = vgr(D), ou seja, as utilidades obtidas

pelas heuristicas no intervalo avaliado podem ser avaliadas como similares;

e HI.1: Ao menos uma heuristica apresenta utilidades diferentes das demais heuristicas.

Inicialmente foram considerados os cendrios com 100 clientes de SaaS, 10% de risco de

negacdo de servico no mercado sob demanda e erros de predicao da carga de trabalho de
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+40% e —40%. Um vez que o projeto experimental apontou que o comportamento das heu-
risticas UT e RF € diferenciado quando lida-se com erros positivos e negativos de predi¢do
de carga de trabalho, foram conduzidos testes separados para o erro de predi¢do positivo e
para o erro de predicdo negativo. Diante deste cendrio tem-se um fator tnico (heuristica de
planejamento) e deseja-se checar o impacto dos niveis deste fator. Para isto foram realiza-
das andlises de varidncia (ANOVA) [Jain 2008], uma para cada erro de predi¢éo, com as
utilidades obtidas pela simulacdo das heuristicas.

Avaliando os resultados da andlise de variancia pode-se rejeitar a hipétese nula (H1.0)
e conclui-se que a0 menos uma heuristica apresenta utilidades que podem ser tidas como
diferentes das demais. Focando na andlise da viabilidade do planejamento de capacidade o

primeiro passo da andlise post hoc consistiu em verificar as seguintes hipoteses:
e H2.0: von (D) = vyr(D)
e H3.0: von (D) = vrp(D)

e H4.0: von(D) = vsyper(D)

Foi realizado um conjunto de testes-t [Jain 2008], considerando a corre¢do de Bonfer-
roni, para verificar tais hipoteses. Analisando os p-valores de tais testes, considerando um
nivel de confianga de 95%, chega-se a conclusdo de que UT, RF e SUPER nido apresen-
tam utilidades iguais as utilidades apresentadas pela heuristica ON. Um novo conjunto de
testes-t foi realizado considerando como hipéteses nulas o fato das heuristicas UT, RF e SU-
PER apresentarem utilidades maiores ou igual, ou ainda menores ou igual, que as utilidades
de ON. Avaliando os p-valores destes testes conclui-se que: (i) vyr(D) > von(D); (ii)
vrr(D) > von(D); (iii) vsyprr(D) < von (D). Ou seja, realizar o planejamento de capa-
cidade considerando o modelo de utilidade proposto no Capitulo 3 apresentou melhorias de
utilidade em relacdo a heuristica que ndo realiza planejamento de capacidade. Além disso,
realizar um superprovisionamento da infraestrutura de TI conduziu a utilidades inferiores as
utilidades alcancadas por todas as outras heuristicas.

Os testes conduzidos acima foram repetidos para os cendrios com 50 e 10 clientes de

SaaS e as conclusdes acima também foram verificadas.
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6.5.2 Importancia Pratica

Demonstrado que as heuristicas RF e UT apresentam utilidades maiores que as utilidades
apresentadas pela heuristica ON e demonstrado que a estratégia SUPER apresenta utilidades
inferiores as utilidades apresentadas por ON, € interessante quantificar tais melhorias e per-
das. Neste sentido foram, inicialmente, considerados os cenarios com 10, 50 e 100 clientes
de SaaS, 10% de risco de negacdo de servi¢o no mercado sob demanda e erros de predig¢do
da carga de trabalho de +40% e —40%. As Tabelas 6.5 e 6.6 apresenta os intervalos de
confianca das melhorias/perdas de utilidade obtidas pelas heuristicas UT, RF e SUPER nos
cendrios considerados. Estes valores representam os intervalos de confianca da diferenca
entre as utilidades obtidas por UT, RF e SUPER em relacdo a utilidade obtida por ON. A

unidade desta diferenca é o $.

Tabela 6.5: Intervalos de 95% de confianga para melhorias/perdas: erro de predic¢do de -40%

Numero de clientes Intervalos de confianca

SUPER UT RF
10 [—3.700,27 : —3.089,35] | [1.203,34 : 1.316,38] | [259, 21 : 292, 36]
20 [—6.690,48 : —6.125,59] | [2.086,31 : 2.197,87] | [543,55 : 609, 74]
100 [—10.426,02 : —9.838,21] | [3.023,22 : 3.161,13] | [1.120,71 : 1.218, 84]

Tabela 6.6: Intervalos de 95% de confiancga para melhorias/perdas: erro de predi¢ao de +40%

Numero de clientes

Intervalos de confianca

SUPER UT RF
10 [—12.851,03 : —11.730,06] | [60, 87 : 178, 29 887,982 : 1.000, 77]
50 [—32.110,84 : —30.396,30] | [905, 34 : 995, 37 [3.285,72 : 3.398, 62]
100 [—53.935,84 : —51.908,66] | [1.545,83 : 1.649,35] | [4.818, 71 : 4.959, 68

Analisando os intervalos de confianca percebe-se que a estratégia SUPER apresenta in-

tervalos com valores negativos uma vez que a utilidade desta heuristica € sempre inferior as
utilidades apresentadas pela heuristica ON. Além disto, pode-se perceber que as melhori-

as/perdas apresentadas variam conforme a quantidade de clientes de SaaS que estdo contra-
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tando servigos junto ao provedor de SaaS. Uma maior quantidade de clientes de SaaS gera
uma maior receita para o provedor de SaaS, bem como implica em um maior consumo de
recursos junto ao provedor de IaaS. Erros e acertos realizados durante o planejamento de
capacidade produzem maiores efeitos nas utilidades obtidas pelo provedor de SaaS quando
da existéncia de uma maior quantidade de clientes de SaaS. Analisando as Tabelas 6.5 ¢ 6.6
percebe-se que as heuristicas UT e RF apresentam os melhores resultados. A Tabela 6.7
apresenta os intervalos de confiangca das melhorias de utilidade obtidas por RF e UT consi-
derando um erro de predi¢do de 0% e 100 clientes de SaaS. Tais intervalos representam os

melhores resultados alcancados por estas heuristicas.

Tabela 6.7: Intervalos de 95% de confianga para melhorias/perdas: erro de predig¢ao de 0%

Niimero de clientes Intervalos de confianca
UT RF
100 [5.322,900 : 5.515,692] | [5.237,582 : 5.442, 380]

De modo a avaliar o quanto tais melhorias/perdas representam da utilidade alcancada por
cada heuristica, foram calculados os intervalos de confianca para a métrica ganho, definida
pela Equagdo 6.1, em relagdo a estratégia ON. Tais valores sdo apresentados nas Tabelas 6.8

e 6.9.

Tabela 6.8: Intervalos de 95% de confianga para ganhos: erro de predicao de -40%

Clientes Intervalos de confianca

SUPER UT RF
10 [—966,44 : —424,87] | [173,25 :407,69] | [37,05 : 86, 03]
50 [—14,18 : —13,41] 4,55 : 4,72] [1,19:1,28]
100 [—10,03 : —9,57] 2,95 : 3,03] (1,09 : 1, 15]
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Tabela 6.9: Intervalos de 95% de confianca para ganhos: erro de predicao de +40%

Clientes Intervalos de confianca

SUPER UT RF
10 [—4.269,9 : —1.786,8] | [6,7:27,9] | [135:329]
50 [—69,26 : —66, 2] (1,98 :2,09] | [7,17:7,31]
100 [—51,9 : =50, 5] [1,51:1,59] | [4,69 : 4,77

Os cendrios com 10 clientes de SaaS apresentam uma grande variagdo nos valores do
ganho, bem como ganhos diferentes dos obtidos com outras quantidades de clientes, dada
uma maior variagdo na composicao da carga de trabalho devido ao baixo nimero de clientes.
Nestes cendrios existem cargas de trabalho nas quais o sorteio dos planos dos clientes de SaaS
conduziu, por exemplo, a uma composicao majoritariamente de clientes Diamond, enquanto
em outras cargas a composicao € majoritariamente de clientes Bronze. Para quantidades
maiores de clientes de SaaS, 50 e 100 clientes, o sorteio tende a uma maior igualdade de
clientes em cada plano e, por consequéncia, uma maior estabilidade nos ganhos obtidos.
Uma quantidade maior de repeticdes, superior as 70 repeti¢des utilizadas nos experimentos,
conduziria a intervalos de confianca de menor tamanho.

A Tabela 6.10 apresenta os intervalos de confianca dos ganhos obtidos por UT e RF
nos cendrios nos quais as heuristicas apresentaram as maiores utilidades (erro de predicao
de 0%). Mesmo tais ganhos apresentam valores baixos se comparados com os ganhos ob-
tidos pelo planejamento 6timo apresentados na Tabela 6.11. O planejamento 6timo obtém
melhores resultados em relacdo as heuristicas UT e RF ao aperfeicoar a quantidade de re-
cursos reservados. Em relac@o aos planos de reserva das heuristicas UT e RF nos cendrios
de subestimativas da carga de trabalho o planejamento 6timo reserva uma maior quantidade
de recursos. Em relacdo aos planos de reserva das heuristicas UT e RF nos cendrios de su-
perestimativas da carga de trabalho o planejamento 6timo reserva uma menor quantidade de
recursos.

Avaliando conjuntamente as Tabelas 6.6, 6.5, 6.9 e 6.8 percebe-se que apesar dos ganhos
serem baixos o provedor de SaaS passa a obter valores em $ maiores conforme se aumenta

o nimero de clientes de SaaS. Desta forma, os valores em $ passam a se tornar mais signi-
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ficativos, e por consequéncia o planejamento de capacidade, quanto maior for a quantidade

de clientes assinando planos junto ao provedor de SaaS.

Tabela 6.10: Intervalos de 95% de confiancga para ganhos: erro de predi¢ao de 0%

Numero de clientes | Intervalos de confianca
UT RF
100 [5,21:5,26] | [5,15: 5,18

Tabela 6.11: Intervalos de 95% de confianga para ganhos: planejamento 6timo

Clientes | Intervalos de confianca
Otimo

50 (15,748 : 16, 026]

100 (11,527 : 11, 624]

6.5.3 Analise de Sensibilidade: Erro de predicao

O projeto experimental realizado apontou o nimero de clientes de SaaS como grande fa-
tor significativo. Avaliando os dados das simulacdes percebeu-se que uma quantidade muita
pequena de clientes de SaaS gerou resultados quantitativos diferentes dos resultados obtidos
a partir de 50 clientes. Além disso, ja no projeto experimental percebeu-se que as heuristi-
cas UT e RF se comportam de forma diferenciada mediante erros positivos e negativos de
predicdo da carga de trabalho.

De modo a avaliar melhor o comportamento das heuristicas UT e RF mediante diferentes
erros de predicao e, assim, verificar se o efeito do fator erro de predi¢do nao foi mascarado
no projeto experimental pelos niveis escolhidos para os demais fatores foi realizada uma
andlise de sensibilidade considerando o fator erro de predi¢do. O resultado desta andlise é
apresentado na Figura 6.1.

A partir da andlise da Figura 6.1 tem-se confirmada a hipétese levantada durante o pro-
jeto experimental de que as heuristicas UT e RF possuem comportamentos distintos mediante
erros positivos e erros negativos de predi¢do da carga de trabalho. Para erros positivos de pre-

dicdo a heuristica RF apresentou melhores resultados por se aproximar melhor da quantidade



6.5 Andlise dos Resultados 75

Andlise de sensibilidade em relagéo ao erro de predicéo
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Figura 6.1: Andlise de Sensibilidade: Variacdo do erro de predi¢cao da carga de trabalho

de recursos necessarios para execucao da carga de trabalho, ao passo que UT superestimou
a quantidade de recursos necessarios. Para subestimativas da carga de trabalho ambas as
heuristicas reservaram uma quantidade de recursos de modo que o custo de uso dos recursos
reservados foi mais barato que o custo de uso de recursos sob demanda. Por outro lado, RF
reserva uma pequena quantidade de recursos, quantidade esta inferior a quantidade reser-
vada por UT. Por ndo utilizar uma maior quantidade de recursos reservados em detrimento
de recursos sob demanda RF obtém um custo total superior ao custo obtido por UT.

Seja para superestimativas ou subestimativas da carga de trabalho, tem-se que quao me-
lhor for a predicao da carga de trabalho futura melhor serdo os resultados alcangados pelas

heuristicas UT e RF.

6.5.4 Analise das heuristicas

Confirmadas as hipéteses de que o planejamento de capacidade utilizando as heuristicas
propostas no Capitulo 4 propicia melhores utilidades para o provedor de SaaS, e avaliados
os ganhos obtidos pelas heuristicas, faz-se necessario analisar o desempenho das heuristicas
UT, RF e SUPER. Uma nova hipétese foi formulada de modo a se buscar estabelecer uma

relacdo entre as heuristicas UT e RF:

e H5.0: vyr(D) = vgr(D), ou seja, as utilidades obtidas pelas heuristicas UT e RF
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podem ser avaliadas como similares;

e H5.1: As heuristicas UT e RF ndo apresentam utilidades similares.

Foram considerados os cendrios com 10, 50 e 100 clientes de SaaS, 10% de risco de
negacdo de servico no mercado sob demanda e erros de predicao da carga de trabalho de
+40% e —40%. Analisando os p-valores obtidos através da realizacdo de testes-t pode-se
rejeitar a hipétese nula. De posse desta conclusdo um novo conjunto de testes-t foi realizado
considerando como hipéteses nulas o fato da heuristica UT apresentar utilidades maiores
ou igual, ou ainda menores ou igual, que as utilidades apresentadas por RF. Avaliando os

p-valores destes novos testes chega-se a duas conclusdes:

1. vyr(D) > vgr(D) para os cendrios com erro de predi¢do da carga de trabalho de

+40%;

2. vyr(D) < vgr(D) para os cendrios com erro de predigdo da carga de trabalho de

—40%.

Para buscar explicacdes que justifiquem as relacdes encontradas entre as heuristicas se
faz necessdrio analisar as quantidades de recursos que foram reservados por cada heuristica,
bem como avaliar o consumo destes recursos ao longo do intervalo D de avaliacao. A Figura
6.2 apresenta a média do total de nucleos reservados por cada heuristica para os cenarios
com 50 e 100 clientes de SaaS. Os cendrios com 10 clientes de SaaS ndo foram apresentados
uma vez que as relagdes encontradas também estdo presentes em tais cendrios e dado que
os cendrios de 10 clientes apresentou grandes variacOes nos ganhos devido as variagdes na

composi¢do da carga de trabalho (conforme explicado na Se¢do 6.5.2).
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Figura 6.2: Quantidade média de nucleos reservados por cada heuristica

Em relacdo a estratégia SUPER duas caracteristicas devem ser destacadas: (i) pensando
em um superprovisionamento da infraestrutura a estratégia SUPER utilizou recursos com
maior poder computacional, ou seja, recursos large da classe standard que possuem 2 nu-
cleos e, assim, uma capacidade de processamento superior a capacidade dos recursos small
da mesma classe; (ii) a heuristica elabora um plano de consumo de recursos ao longo do
tempo, de acordo com a chegada de requisi¢des e as demandas destas requisicoes, de modo a
calcular a maior quantidade de recursos em paralelo que poderia ser utilizada e reserva 20%

deste total.
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Avaliando o total de nicleos reservados pela estratégia SUPER percebe-se que tal valor
€ superior ao total reservado por todas as outras heuristicas. De modo a verificar quanto os
nucleos reservados representam do total requisitado, a Figura 6.3 apresenta o total de nicleos
consumidos ao longo do intervalo D e a quantidade de nicleos que foi disponibilizado no
mercado de reservas a partir do plano de reservas elaborado por cada heuristica para um
cendrio com 100 clientes de SaaS. Percebe-se que em termos da quantidade de nucleos a
estratégia SUPER reserva uma quantidade bem superior as quantidades reservadas por UT e

RFE.
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Figura 6.3: Consumo de nicleos computacionais ao longo do intervalo D de avalia¢do

Avaliando-se a relagdo entre o total de recursos consumidos e o total de recursos disponi-
bilizados pela estratégia SUPER percebe-se que nos cendrios de superestimativas da carga de
trabalho (Figura 6.3(b)) a quantidade de nucleos reservados € bem maior que a quantidade
tipicamente consumida. Como consequéncia, existem recursos que sdo muito utilizados,
ao passo que outros recursos sdao pouco utilizados. Para os cendrios de subestimativas da
carga de trabalho (Figura 6.3(a)) a quantidade de nucleos reservados se aproxima mais da
quantidade de nucleos tipicamente utilizada, melhorando a utilizagdo dos recursos.

A Figura 6.4 apresenta a fungdo de densidade acumulada (CDF) da taxa de utilizagdo dos
recursos reservados por SUPER ao longo do intervalo D, ou seja, o percentual do intervalo D
durante o qual os recursos foram utilizados. Nos cendrios de superestimativas da carga, cerca

de 30% dos recursos foram utilizados por no maximo 50% do intervalo D. Nos cendrios de
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subestimativas as taxas de utiliza¢do ficam em torno de 100%, dado o menor nimero de
recursos reservados. E importante destacar que a taxa de utilizacdo apresentada implica
que o recurso foi utilizado e ndo necessariamente que todos os nucleos do recurso foram
utilizados. Analisando os rastros da simulagdo percebe-se que tipicamente um nicleo de
processamento € utilizado. Além disso, analisando o preco de uso de um recurso small
sob demanda, utilizado pela heuristica ON, e o preco de uso e de reserva de um recurso
large, utilizado por SUPER, percebe-se que ndo existe uma taxa de utilizagdo que torne os
recursos do tipo large mais baratos que os recursos small do mercado sob demanda. Como
consequéncia, quao mais baixa for a taxa de utilizacdo dos recursos maiores sdo as perdas
em relacdo a heuristica ON. Logo, nos cendrios com superestimativa da carga de trabalho

SUPER apresenta as maiores perdas de utilidade.

CDF da utilizagdo percentual dos recursos CDF da utilizagéo percentual dos recursos
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Figura 6.4: CDF do percentual de utilizagdao dos recursos

Considerando que a estratégia SUPER reservasse a mesma quantidade de recursos, po-
rém considerando agora recursos do tipo small ao invés de recursos do tipo large, o total
de recursos reservados seria um valor intermedidrio entre os valores das heuristicas RF e
UT. Esta alteracdo conduziria a utilidades inferiores a RF, e superiores a UT, para superes-
timativas da carga de trabalho devido a existéncia de recursos com baixa utilizacdo. Para
subestimativas da carga de trabalho as utilidades seriam superiores as utilidades de RF e
inferiores as utilidades de UT devido ao fato dos recursos passarem a apresentar taxas de

utilizagdo condizentes com os precos dos mercados de reserva e sob demanda.
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Avaliando o total de reservas realizadas pelas heuristicas RF e UT, Figura 6.2, percebe-
se que a heuristica RF realiza reservas mais conservadoras que as reservas feitas por UT,
ou seja, RF possui uma menor quantidade de recursos reservados disponiveis para uso. A
heuristica RF avalia estatisticas médias da taxa de chegada de requisicdes e da demanda de
requisicoes buscando fazer com que cada recurso reservado seja utilizado por no maximo
75% do intervalo D. Por outro lado, apesar da heuristica UT utilizar informagdes mais
detalhadas sobre tempo de chegada e demandas das requisicoes, a heuristica considera que
cada recurso reservado venha a ser utilizado, durante o intervalo D, por uma quantidade de
horas que corresponde a quantidade minima de horas a serem consumidas de modo que o
uso de recursos reservados seja mais barato que o uso de recursos sob demanda. Para o
mercado da Amazon EC2 este valor tipicamente representa uma taxa de utilizacdo em torno
de 47,2%.

Como a heuristica UT reserva recursos no limiar de utilizagdo para que o uso de um re-
curso reservado seja mais barato que o uso de um recurso sob demanda, superestimativas da
carga de trabalho fazem com que recursos reservados por UT apresentem taxas de utilizacao
inferiores ao limiar que torna a reserva financeiramente viavel. A Figura 6.3(b) demonstra
que a quantidade de recursos reservados por UT € bem superior a quantidade de recursos ti-
picamente consumida. Para estes cendrios, o uso de alguns recursos reservados se torna mais
caro que o uso de recursos sob demanda. Ja a heuristica RF, por reservar uma quantidade
inferior de recursos, faz com que as taxas de utilizacdo dos recursos reservados sejam mai-
ores, barateando o uso dos recursos e contribuindo para que a utilidade obtida seja superior
a utilidade de UT. A Figura 6.5 apresenta a CDF das taxas de utiliza¢do de recursos para as

heuristicas UT e RF nos cendrios de superestimativas da carga de trabalho.
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Por outro lado, subestimativas da carga de trabalho fazem com que tanto os recursos re-

servados por UT como os recursos reservados por RF apresentem taxas de utilizagdo que

tornam vidvel a reserva de recursos, vide Figura 6.6. Por reservar uma quantidade superior

de recursos, e de que recursos que sdo tipicamente requisitados (vide Figura 6.3(a)), UT con-

segue realizar uma economia no uso de recursos reservados maior que a economia realizada

pela heuristica RF. Logo, as utilidades obtidas por UT sdo superiores as utilidades obtidas

por RE.
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6.5.5 Licoes aprendidas

As versoes das heuristicas UT e RF apresentadas no Capitulo 4 foram resultado de iteracdes
que buscaram melhorias realizadas em cada uma das heuristicas. Em relacdo a heuristica
RF a primeira versdo desenvolvida considerava unicamente a demanda da aplicagdo para
elaborar o plano de reservas. Além disso, esta primeira versdo calculava, a cada hora, o
total de requisicoes atendidas nos mercados sob demanda e de reserva, porém o cédlculo do
total de horas de CPU consumidas em cada mercado era realizado a partir do agregado de
requisi¢cdes atendidas em cada mercado durante todo o periodo de avaliacdo. Esta versdao
reservava uma pequena quantidade de recursos e, assim, ndo conseguia tirar proveito da
economia propiciada pelo uso de recursos reservados. Em alguns cendrios a utilidade obtida
chegou a ser semelhante a utilidade obtida pela heuristica ON.

De modo a aumentar a quantidade de recursos reservados por RF, e assim melhorar a
utilidade obtida pela heuristica, duas altera¢des foram realizadas. O cdlculo do total de horas
de CPU requisitadas em cada mercado passou a ser realizado a cada hora em func¢ao do total
de requisi¢des alocadas para cada mercado e, além disso, este cdlculo passou a considerar o
FATOR_AJUSTE do DPS. Como consequéncia a quantidade de recursos reservados por
RF foi aumentada e a utilidade da heuristica passou a ser superior a utilidade obtida por ON
em todos cendrios.

Em relacdo a heuristica UT a primeira versao desenvolvida coletava as utilizacdes dos
recursos e reservava os recursos que fossem utilizados por uma quantidade de horas superior
ao limiar definido por ﬁ Entretanto, esta versdo apresentou a dificuldade de que, a
menos que o DPS escolha de forma criteriosa quais recursos devem ser desligados junto
ao provedor de IaaS quando a carga de trabalho for reduzida, recursos dificilmente obtém
o minimo de utilizacdo que torna a reserva financeiramente vidvel. Como consequéncia,
uma quantidade muito pequena de recursos era reservada e a heuristica ndo conseguia tirar
proveito da economia propiciada pelo uso de recursos reservados.

A segunda versao de UT passou a coletar a quantidade de recursos requisitados em cada
hora de simulacdo e, a partir desta coleta, estimar a utilizagdo dos recursos. Esta versao é
apresentada no Capitulo 4. Além disso, esta versdo passou a agregar o consumo de todos
os recursos que foram utilizados por intervalos superiores ao limiar definido por (Cmf—_cv)

e, assim, calcular o total de recursos a serem reservados. Como consequéncia uma maior
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quantidade de recursos passou a ser reservada melhorando a utilidade obtida por UT em
relacdo a primeira versao desta heuristica. Entretanto, para os cendrios de superestimativas
da carga de trabalho esta nova versdo passou a reservar uma quantidade de recursos maior do
que o necessario. Buscando aperfeicoar a quantidade de recursos reservados nestes cendrios
uma terceira versdo da heuristica UT foi desenvolvida. Esta terceira versdo apresentava
duas etapas: (i) a elaboracdo de um primeiro plano de reservas, conforme a versdao de UT
apresentada no Capitulo 4; (ii) o aperfeicoamento do plano de reserva através da utilizacdo
da técnica de subida de encosta (do inglés, hill climbing). Esta terceira versao de UT reduziu
as reservas realizadas pela segunda versdo de UT, aperfeicoando as utilidades obtidas por UT
nos cendrios de superestimativas da carga de trabalho. Entretanto, a queda na quantidade de
recursos reservados reduziu as utilidades obtidas por UT nos cendrios de subestimativas da
carga de trabalho. Avaliando a utilidade obtida por UT em todos os cendrios de simulacao
percebeu-se uma queda da utilidade em relagdo a utilidade obtida pela segunda versdo da

heuristica.

6.5.6 Recomendacoes de Uso

Realizando uma comparacdo das utilidades e ganhos obtidos pelas heuristicas UT e RF no
conjunto de cendrios simulados tem-se que: (i) a heuristica RF apresenta utilidades superi-
ores as utilidades apresentadas por UT; (ii) a heuristica RF apresenta ganhos superiores aos
ganhos apresentados por UT.

Diante de um cendrio no qual o gerente da infraestrutura de T1 de um provedor de SaaS
nao possui conhecimento prévio e detalhado a respeito da qualidade das predi¢des da carga
de trabalho que sao utilizadas pelo provedor tem-se como recomendacio a utilizagdo da
heuristica RF para o planejamento de capacidade. O risco existente neste cendrio € que
a empresa tipicamente lide com predi¢des da carga de trabalho que subestimem a carga de
trabalho real e, assim, passe a apresentar um ganho pequeno em relacao ao ganho que poderia
ser obtido caso existissem maiores subsidios para a escolha da heuristica de planejamento.

Por outro lado, um gerente de infraestrutura de TI que ja tem um melhor conhecimento
das predicdes da carga de trabalho realizadas para planejar sua infraestrutura pode obter me-
lhores resultados no planejamento ao aliar este conhecimento com o conhecimento a respeito

do comportamento do mercado. Nestas condi¢cdes o gerente pode possuir a percepcao se tipi-
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camente as predicdes da carga de trabalho superestimam ou subestimam a carga de trabalho
real. De posse destes conhecimentos o gerente pode fazer uma escolha mais criteriosa entre
as heuristicas apresentadas no Capitulo 4 e, assim, ampliar a utilidade do provedor de SaaS.
Caso as predicoes tipicamente superestimem a carga de trabalho real € recomendavel a es-
colha da heuristica RF. Caso as predicdes tipicamente subestimem a carga de trabalho real é
recomendavel a escolha da heuristica UT.

Ainda € possivel que gerentes ao realizarem predicdes da carga de trabalho futuro atuem
de forma conservadora buscando reservar uma quantidade de recursos elevada que busque
evitar a0 maximo que requisi¢des ndo sejam atendidas, ou ainda sejam atendidas violando
o SLA. Nestes cendrios o gerente estaria lidando com uma superestimativa, intencional, da

carga de trabalho e sua melhor escolha também seria a heuristica RF.

6.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi analisado o comportamento das heuristicas UT e RF frente o comporta-
mento de trés estratégias tidas como base para avaliacdo: ON, SUPER e 6timo. De modo
geral, todas as heuristicas geraram utilidades positivas para o provedor de SaaS, exceto a
estratégia SUPER para os cendrios com 10 clientes de SaaS. Utilizar informag¢des mais deta-
lhadas sobre o modelo de utilidade do provedor de SaaS permitiu que as heuristicas UT e RF
apresentassem as maiores utilidades dentre as quatro heuristicas avaliadas, fazendo com que
o planejamento de capacidade se mostrasse vidvel para o provedor de SaaS. De modo geral,
a heuristica RF apresentou as melhores utilidades.

A heuristica RF demonstrou ser mais conservadora que a heuristica UT no momento de
realizacdo do planejamento de capacidade. Como consequéncia RF apresentou melhores
valores de utilidade nos cendrios com superestimativas na predi¢ao da carga de trabalho. Por
outro lado, a heuristica UT apresentou apresentou melhores valores de utilidade nos cenérios
com subestimativas na predicdo da carga de trabalho. Foi demonstrado, ainda, que uma
predi¢do mais acurada da carga de trabalho contribui para melhores resultados tanto para a
heuristica UT como para a heuristica RF.

A avaliagdo da estratégia SUPER, que realiza um superprovisionamento da infraestrutura

de IT, demonstrou que a escolha do tipo dos recursos reservados tem um grande impacto na
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utilidade obtida pelo provedor de SaaS. A quantidade de recursos reservados por SUPER
foi uma quantidade intermedidria entre as heuristicas RF e UT. De modo geral o uso destes
recursos superprovidos se tornou mais caro que o uso de recursos de menor capacidade
do mercado sob demanda. Como consequéncia, a estratégia SUPER apresentou os piores
resultados dentre as quatro heuristicas avaliadas.

As simulac¢des apresentadas envolveram um maximo de 100 clientes de SaaS subme-
tendo requisi¢des a infraestrutura do provedor de SaaS. As utilidades médias obtidas por
cada uma das heuristicas propostas nos cendarios com 100 clientes de SaaS foram de: (i) UT:
$106.803, 729; (ii) RF: $107.182, 498. Considerando que a empresa BigCommerce® afirma
que possui um total de mais de 20.000 clientes pagantes uma estimativa otimista da utili-
dade total que seria obtida pela empresa utilizando cada uma das heuristicas é de: (i) UT:

$21.360.746; (ii) RF: $21.436.500.

®http://www.bigcommerce.com/about.php



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e trabalhos futuros que podem ser

desenvolvidos para complementar o trabalho apresentado nesta dissertacao.

7.1 Conclusoes

Nesta dissertacdo foi avaliado o planejamento de capacidade de longo prazo de uma infra-
estrutura de TI utilizando recursos adquiridos junto a provedores de Computacdo na Nuvem
que ofertam Infraestrutura como Servigo, ou seja, provedores de laaS. Foi considerado um
cendrio no qual um provedor de Software como Servigo, provedor de SaaS, utiliza os recur-
sos adquiridos junto ao provedor de IaaS para ofertar sua aplica¢do. Os recursos adquiridos
junto ao provedor de IaaS foram obtidos a partir de dois mercados: o mercado de reservas e
o mercado sob demanda. O provedor de IaaS oferece diferentes tipos de recursos em cada
mercado e combinagdes destes tipos podem ser utilizados na composi¢do da infraestrutura.
A aplicacdo ofertada pelo provedor de SaaS escolhida como estudo de caso foi uma
aplicagdo de comércio eletronico. Aplicagdes de comércio eletronico sdo aplicagcdes muito
estudadas na literatura com varios trabalhos promovendo a caracterizacao deste tipo de carga
de trabalho [Arlitt, Krishnamurthy e Rolia 2001] [Menascé et al. 2003] [Menascé et al. 2000]
[Zhang, Cherkasova e Smirni 2007]. Por conta desta ampla caracterizagdo considerar este
tipo de aplicagcdo permite, ainda, o uso de geradores de carga de trabalho bem consolidados

[Kant, Tewari e Iyer 2001]. Além disto, tem-se disponivel a caracterizagdo de um modelo de

86
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negécio de um provedor de SaaS consolidado no mercado, BigCommerce', que oferta uma
aplicacdo SaaS de comércio eletronico.

Neste contexto foi desenvolvido um modelo de utilidade para o provedor de SaaS que
calcula a utilidade do provedor com base na receita, nos custos e nas penalidades/multas
pagas pelo provedor. Foram propostas duas heuristicas para realizacdo do planejamento de
capacidade: (i) Heuristica baseada na taxa de utilizacdo dos recursos — UT; (ii) Heuristica
baseada em rede de filas — RF. As heuristicas foram avaliadas com base em um modelo de
simulagio que utilizou cargas sintéticas geradas a partir da ferramenta Geist [Kant, Tewari e
Iyer 2001] e que considerou o modelo de negécio praticado pela BigCommerce como o mo-
delo de Saa$S e o modelo de negécio praticado pelo servico Amazon EC2? como o modelo
de TaaS. As heuristicas propostas foram confrontadas com trés outras estratégias de planeja-
mento de capacidade: (i) estratégia que realiza um superprovisionamento da infraestrutura
de TI — SUPER; (ii) estratégia que ndo realiza reserva de recursos — ON; (iii) estratégia que
realiza um planejamento de capacidade 6timo.

Os resultados obtidos apontam que a heuristica RF apresenta os melhores resultados
com uma utilidade média de $84.905, 805 e um ganho médio de 3, 7702%. A heuristica UT
apresenta uma utilidade média de $84.513, 344 e um ganho médio de 3, 1983%. Tanto a heu-
ristica RF como a heuristica UT obtém utilidades superiores as utilidades apresentadas pelas
estratégias ON e SUPER em todos os cendrios simulados. Analisando os resultados obti-
dos com o planejamento 6timo percebe-se que existe espaco para melhorias nos resultados
obtidos pelas heuristicas UT e RF. A andlise dos dados demonstrou, ainda, que a heuris-
tica RF reserva uma quantidade de recursos inferior a quantidade reserva por UT. Como
consequéncia, RF apresentou melhores valores de utilidade nos cendrios com superestimati-
vas na predi¢do da carga de trabalho. Por outro lado, a heuristica UT apresentou melhores

valores de utilidade nos cendrios com subestimativas na predi¢do da carga de trabalho.

Thttp://www.bigcommerce.com/
Zhttp://aws.amazon.com/ec2
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7.2 Trabalhos Futuros

7.2.1 Analise preliminar do fator risco

O projeto experimental realizado apontou o nimero de clientes de SaaS e o risco de ne-
gacao de servico no mercado sob demanda como fatores significativos para avaliagdo nos
experimentos. Realizadas as andlises apresentadas nas Secdes 6.5.1, 6.5.2 e 6.5.4 buscou-se
realizar uma andlise preliminar do impacto do risco de negacdo de servigo nas utilidades e
ganhos obtidos pelas heuristicas. Trés niveis foram considerados para o fator de risco: 5%,

10% e 15%. As seguintes hipéteses nulas foram inicialmente elaboradas:

e H6.0: v} (D) = v (D) = v2%(D), ou seja, a utilidade obtida pela heuristica UT

ndo € alterada com a variacao do risco;

e H7.0: v (D) = v34(D) = vieZ(D), ou seja, a utilidade obtida pela heuristica UT

ndo ¢ alterada com a variacao do risco;

e H8.0: v07, (D) = v¥p n(D) = v/, (D), ou seja, a utilidade obtida pela

heuristica UT ndo € alterada com a variag¢do do risco;

Uma anélise de variancia e um conjunto de testes-t foram realizados considerando 10, 50
e 100 clientes de SaaS e erros de predi¢do de +40% e —40%. Foi verificado que a altera¢do
do fator risco afeta os valores de utilidade obtidos pelas heuristicas. Hip6teses similares
as hipoteses H6.0, H7.0 e H8.0 foram elaboradas em relacdo ao ganho obtido por cada
heuristica. Através da realizagdo de um conjunto de testes de postos de sinais de Wilcoxon
[Jain 2008] conclui-se que a alteragéo do risco afeta os ganhos obtidos pelas heuristicas.
Dado que o risco afeta as utilidades e ganhos das heuristicas, a avaliacdo realizada nas
Segdes 6.5.1, 6.5.2 € 6.5.4 foi realizada para os riscos de 5% e 15% e percebeu-se que as
conclusdes obtidas nas se¢des anteriores permanecem validas.

Em seguida buscou-se entender como a alteragdo do risco afeta as utilidades e ganhos
das heuristicas. Em relacdo a utilidade a expectativa inicial era de que o aumento do risco
conduzisse a uma redugdo da utilidade das heuristicas. Todavia, analisando os resultados dos
testes-t realizados descobriu-se que o aumento do risco conduziu a um aumento da utilidade

nos cenarios avaliados. Este aumento é decorrente da natureza conservadora do DPS Ordculo
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utilizado nas simula¢des. O DPS Ordculo requisita uma quantidade elevada de recursos junto
ao provedor de IaaS de modo a evitar que o SLA dos clientes de SaaS seja violado. Como
consequéncia recursos sob demanda tendem a serem utilizados durante curtos intervalos de
tempo. O aumento do fator risco contribui para que recursos sob demanda pouco utilizados
nao sejam obtidos e, assim, o provedor de SaaS acaba por reduzir seu custo relativo ao uso
de recursos sob demanda. Para um DPS que requisite uma quantidade de recursos proxima a
demanda da aplicag@o o aumento do risco deve conduzir ao ndo atendimento de requisigdes,
ou ainda a violagdes do SLA, e, por consequéncia, a uma conclusio contraria a conclusio
observada com o DPS Ordculo.

Em relagdo ao ganho esperava-se que o aumento do risco reduzisse a utilidade da heu-
ristica ON, dado que esta heuristica depende unicamente do mercado sob demanda, e nao
conduzisse a um prejuizo da utilidade das heuristicas SUPER, UT e RF. Logo, esperava-se
que o ganho fosse ampliado. Analisando os resultados dos testes de postos de sinais de
Wilcoxon descobriu-se que, para os cendrios avaliados, o aumento do risco de negacdo de
servico conduz a uma redugdo do ganho obtido pelas heuristicas. Novamente o compor-
tamento conservador do DPS Ordculo conduz a estes resultados. Como a heuristica ON
consome uma quantidade muito elevada de recursos sob demanda, a economia no uso de
recursos sob demanda e posterior melhoria na utilidade obtida pela heuristica ON € superior
a melhoria alcancada pelas demais heuristicas. Logo, o ganho € reduzido. Para um DPS que
requisite uma quantidade de recursos proxima a demanda da aplicacdo o aumento do risco
deve conduzir ao ndo atendimento de requisi¢des, ou ainda a violagdes do SLA, por ON e,

por consequéncia, a uma conclusdo contréria a conclusdo observada com o DPS Ordculo.

7.2.2 Proximos Passos

Como perspectivas de trabalhos futuros uma primeira etapa seria realizar uma avaliagao cri-
teriosa de sistemas de provisdo dindmica de recursos [Ranjan et al. 2002] [Urgaonkar et
al. 2008] [Lee et al. 2010] [Kwok e Mohindra 2008] [Zhu et al. 2011] [Bi et al. 2010]
[Chi, Qian e Lu 2011] no contexto de provedores SaaS que oferecem aplica¢des de comércio
eletronico. A partir desta avaliacdo torna-se possivel escolher um sistema de provisdao que
apresente um bom desempenho, em termos de negdcio, na execucdo da aplicacdo. Tal sis-

tema de provisdo passaria a substituir o DPS Ordculo que foi considerado nesta dissertacao.
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Escolhido um novo sistema de provisdo dindmica faz-se necessdrio reavaliar as utilidades
e ganhos obtidos pelas heuristicas propostas neste novo cendrio mais realista. Além disso,
faz-se necessdria uma avaliacdo criteriosa do impacto dos riscos de negacdo de servico no
mercado sob demanda no comportamento das heuristicas propostas de modo a verificar se
as hipéteses que inicialmente foram levantadas em 7.2.1 sdo verdadeiras.

Os resultados apresentados demonstraram que os ganhos obtidos pelas heuristicas UT e
RF chegam a 7% em relacéo a estratégia ON em alguns cendrios. Analisando o planejamento
6timo percebe-se que ganhos na faixa de 11% a 16% podem ser obtidos. Diante disto, € inte-
ressante a investigacdo de estratégias de melhoria das heuristicas aqui propostas no sentido
de buscar aperfeicoar os ganhos obtidos por cada heuristica.

Devido a grande variedade de aplica¢des SaaS atualmente presentes no mercado de Com-
putacao na Nuvem, € interessante a expansao do trabalho para outros tipos de aplicacdes que
nao foram consideradas nesta dissertacdo. Avaliar o planejamento de capacidade para apli-
cagdes populares como, por exemplo, redes sociais e streaming de dudio e video seria outro
passo natural a ser realizado.

Por fim, uma vez que o planejamento de capacidade envolve a reserva de recursos com-
putacionais para um longo periodo futuro e considerando que os provedores de SaaS ofertam
diferentes planos aos seus clientes, outros aspectos de negdcio podem ser avaliados durante
o planejamento. Outros aspectos do negdcio como o tempo de retorno do investimento (do
inglés, payback) realizado para efetivacdo da reserva e o valor presente liquido (VPL) dos
valores pagos ao provedor de [aaS podem ser considerados. A avaliacdo de tais aspectos
aproxima o planejamento de capacidade da avaliac@o de carteiras de investimentos tipica-

mente realizada na economia e pode trazer maiores beneficios para o provedor de SaaS.
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