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Resumo. O planejamento de capacidade tem feito parte da cultura do depar-
tamento de Tl das empresas ao longo dos anos. No contexto da Computag¢do
na Nuvem, provedores de SaaS que compdem sua infraestrutura de Tl com re-
cursos adquiridos em provedores de laaS por um lado economizam ao adqui-
rir instancias no mercado de reserva, mas por outro precisam prever a longo
prazo a quantidade de instdncias necessdrias. Este trabalho investiga a im-
portancia do planejamento de capacidade neste contexto e como heuristicas
simples dirigidas por métricas de negocio impactam no lucro dos provedores de
SaaS. Experimentos de simulacdo foram realizados usando cargas de trabalho
sintéticas de comércio eletronico combinadas a um modelo de utilidade base-
ado em provedores de SaaS atuais. Os resultados desta avaliagdo mostram que
as heuristicas propostas aumentam, em média, o lucro do provedor de SaaS em
3, 5%, havendo espagos para melhorias. Com isso, o estudo aponta indicios de
que o planejamento de capacidade ¢ uma atividade importante neste contexto,
contribuindo para um aumento do lucro de provedores de SaaS.

Abstract. Capacity Planning is an important activity which has been part of IT
department lifecycle through years. In Cloud Computing context, SaaS provi-
ders whose IT infrastructure is composed by resources from a laaS provider can
save money by acquiring instances in the reservation market with the additional
problem of anticipating how many instances will be needed in a long term. This
work investigates the importance of capacity planning in such context and how
simple business-driven heuristics can affect SaaS providers profit.Simulation ex-
periments were carried out using sinthetic e-commerce workloads combined to
a utility model based on actual Saa$ providers.The results show that proposed
heuristics can increase SaaS provider profit in 3.5% on average, with room for
improovements. Therefore, this work provides evidence that capacity planning
is an important activity in the cloud computing context and can affect directly
SaaS providers profit.

1. Introducao

Planejamento de capacidade ¢ uma atividade importante na geréncia de recursos de pro-
vedores de aplicacOes. Tradicionalmente, uma estimativa da demanda futura da aplicagcdo
¢ utilizada para definir a quantidade de recursos necessarios para prover a aplicacdo em
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um certo nivel de qualidade de servico (QoS, do inglés Quality of Service) ou para atender
certos aspectos de negdcio. Considerando a hospedagem de aplicacdes Web tradicionais,
o planejamento de capacidade tipicamente envolve superprovisionamento estitico dado
que a compra, instalacdo e configuracdo de recursos fisicos sdo lentas comparadas as
variagdes na demanda de tais aplicagdes, que costumam ocorrer na ordem de minutos.

O crescimento do mercado de Computacdo na Nuvem modificou a maneira de
executar o planejamento de capacidade. Servicos providos na nuvem sdao normalmente
divididos em trés categorias de acordo com o que estd sendo oferecido: (i) infraestru-
tura como servico (IaaS, do inglés Infrastructure as a Service); (ii) plataforma como
servico (PaaS, do inglés Platform as a Service); (iii) software como servico (SaaS, do
inglés Software as a Service). Provedores de SaaS podem executar suas aplicagdes em
plataformas oferecidas por provedores de PaaS [Buyya et al. 2011], no entanto, conside-
ramos neste trabalho o caso em que o provedor de SaaS monta sua infraestrutura de TI
usando instancias compradas a provedores de IaaS [Namjoshi and Gupte 2009], obtendo,
assim, mais flexibilidade e controle sobre a geréncia de sua infraestrutura.

Provedores de IaaS atualmente oferecem instancias em diferentes mercados, com
diferentes modelos de cobranca e QoS. Consideramos dois deles aqui: (i) o mercado sob
demanda, no qual instancias disponiveis no provedor podem ser adquiridas a qualquer
momento mediante o pagamento de uma taxa de uso a cada intervalo de tempo menor
ou igual ao intervalo minimo de cobranga (tipicamente uma hora); e (ii) o mercado de
reserva, no qual clientes reservam instancias para longos intervalos futuros (geralmente
maiores que um ano) mediante o pagamento de uma taxa Unica de reserva e de uma taxa
de uso com desconto (comparada a taxa de uso do mercado sob demanda) quando as
instancias sdo usadas. O provedor de IaaS assegura que as instancias reservadas estarao
disponiveis sempre que o usudrio desejar usa-las dentro do intervalo de reserva. Ja no
mercado sob demanda ndo hé a garantia de que o usudrio sempre vai ter o seu pedido de
instancias completamente atendido.

Sistemas de planejamento de capacidade podem, entdo, explorar os beneficios
de tais mercados adquirindo instancias mais baratas com maior disponibilidade no mer-
cado de reserva, bem como obtendo instincias no mercado sob demanda para lidar com
variagOes bruscas na demanda da aplicacdo que ndo possam ser supridas pelas instancias
reservadas. Ou seja, o mercado sob demanda pode ser considerado para aquisi¢ao de
instancias adicionais de modo a prover a aplicagdo atendendo aos requisitos de QoS es-
tabelecidos. Este artigo concentra-se na geréncia de capacidade a longo prazo avaliando
heuristicas que definem quantas instdncias de mdquinas virtuais devem ser adquiridas no
mercado de reserva considerando estimativas da demanda futura.

Como contribuicdes deste trabalho, primeiramente definimos um modelo de
negdcio para provedores de SaaS que captura a receita obtida dos clientes e os custos
de adquirir instancias nos provedores de IaaS. Este modelo considera a estratégia de pay-
as-you-go, sendo particularmente diferente dos modelos para as aplicagdes Web tradicio-
nais avaliadas no passado que tipicamente consideram receitas oriundas de um pagamento
unico e de atualizacdo de versoes. Propomos, também, duas heuristicas de planejamento
de capacidade que determinam quantas instancias adquirir no mercado de reserva bus-
cando maximizar o lucro do provedor de SaaS. Por tultimo, avaliamos as heuristicas pro-
postas através de simula¢do e as comparamos com outras estratégias. Os resultados reafir-
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mam a necessidade do planejamento de capacidade no cendrio de Computagao na Nuvem,
além de demonstrar que as técnicas simples que foram propostas podem aumentar o lucro
do provedor em torno de 3, 5%, mesmo com uma predi¢do imperfeita da demanda.

2. Trabalhos Relacionados

O termo planejamento de capacidade é comumente usado em dois contextos diferentes: a
curto e a longo prazo. O planejamento a curto prazo acontece em tempo de execugao,
com um Sistema de Provisdo Dindmica de Recursos (DPS, do inglés Dynamic Pro-
visioning System) coordenando o uso/alocagao/liberacdo de recursos de acordo com a
previsao da carga de trabalho da aplicacdo nas préximas horas [Urgaonkar et al. 2008,
Lee et al. 2010, Sharma et al. 2011]. O planejamento a longo prazo lida com previsdes
de longos intervalos futuros (préximo ano, por exemplo) antecipando a quantidade
de recursos que deverd ser disponibilizada para a aplicacdo. Considerando centros
de dados tradicionais, o planejamento a longo prazo resulta na aquisicdo de recursos
fisicos [Marques et al. 2006, Sauve et al. 2006]. Entretanto, neste trabalho, assume-se
que o planejamento a longo prazo resulta na reserva de instancias em um provedor ptiblico
de IaaS. Apresentamos a revisdo de trabalhos de planejamento a longo e a curto prazo,
uma vez que ambos os contextos podem ser considerados na elaboragdo de estratégias de
planejamento de capacidade.

Planejamento de Capacidade baseado em métricas técnicas. Heuristicas
neste grupo tém como objetivo manter certos niveis de QoS relacionados a
disponibilidade da infraestrutura [Janakiraman et al. 2003], ao tempo de resposta
da aplicacdo [Cherkasovaetal. 2004] ou, ainda, a uma combinacdo de tais
métricas [Menascé et al. 2001]. A melhor configuracdo da infraestrutura, que respeite
os limites minimos das métricas, serd implantada.

Planejamento de Capacidade baseado em métricas de negoécio. Usar
apenas métricas técnicas para planejar uma infraestrutura pode gerar configuracdes
economicamente invidveis dado que custos e receitas ndo sdo considerados na to-
mada de decisdo. A Geréncia de TI Orientada a Negocios (BDIM, do inglés
Business-driven IT Management) [Moura et al. 2008] tem por objetivo combinar métricas
técnicas e de negécio na tomada de decisdo realizada na geréncia. Modelos de
avaliacdo foram desenvolvidos considerando o custo de infraestruturas [Stage et al. 2009,
Wuetal. 2011, Sharmaetal. 2011], as perdas ocasionadas por negar Sservico aos
usudrios [Marques et al. 2006, Sauve et al. 2006] e o lucro do negécio [Lopes et al. 2010,
Maciel et al. 2011, Ardagna et al. 2011].

Nosso trabalho se assemelha a outros trabalhos de planejamento de capacidade
dirigido a negécios uma vez que consideramos aspectos de negécio no planejamento. En-
tretanto, trés pontos principais destacam nosso trabalho dos demais encontrados em nossa
pesquisa: (i) o modelo de negdcio considerado neste trabalho € baseado em provedores
de SaaS; (ii) ndo € de nosso conhecimento a existéncia de trabalhos que exploram o pla-
nejamento de capacidade de provedor de SaaS usando instincias adquiridas em diferentes
mercados de um provedor de IaaS; e (ii1) as heuristicas propostas adaptaram conceitos de
utilizac@o de recursos e Teoria das Filas ao cendrio investigado.
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3. Modelo de Utilidade

Diversos métodos podem ser utilizados para combinar métricas técnicas e métricas de
negdcio. Neste trabalho, usamos o conceito da microeconomia denominado de fungao de
utilidade [Wilkes 2008], que busca capturar as preferéncias que guiam o comportamento
de agentes. Mapeamos, entdo, o lucro do provedor de SaaS em uma funcao de utilidade
€ a usamos para guiar as heuristicas de planejamento. O modelo de utilidade proposto
define o lucro do provedor de SaaS a partir de dois componentes: (i) da receita obtida
com a oferta da aplicacdo para os clientes; e (ii) do custo da aquisi¢ao de instancias no
provedor de IaaS . Este modelo de utilidade considera modelos de receitas e de custos em
uso atualmente por provedores de SaaS' e IaaS>.

Receita: Um provedor de SaaS oferece uma aplicacdo A para um conjunto de
clientes U = {uy,us, ..., uy}, cada um com requisitos de demanda particulares. Para
capturar estas diferencas, o provedor oferece um portfélio de planos de assinatura P =
{p1,p2,....pp} paraumintervalo de tempo D = [n, n¢] composto por n¢ —n’ periodos,
onde n¢ > n®. Em cada periodo, um cliente v € U assinante de um plano p € P realiza
um pagamento ao provedor de SaaS. Dessa forma, a receita total do provedor de SaaS
no intervalo D é dada por: (D) = 32" ,i(n), onde i(n) é a receita total obtida pelo
provedor de SaaS no periodo n dentro do intervalo D. A receita do provedor de SaaS em
cada periodo n € proveniente do conjunto de pagamentos feitos por cada cliente de SaaS
u € U no periodo n (Equagdo 1). A receita ix(n), referente ao cliente u;, no periodo n, é
composta por um valor fixo pago pelos clientes e por um valor adicional cobrado pelo uso
de recursos extras quando o limite de uso no periodo, estabelecido no plano contratado,
for ultrapassado.

i(n) = ik(n) | VI<k<|U|uy€U (1)

Custo: O custo total para o provedor de SaaS durante o intervalo D é calculado
somando o custo total ¢(n) em cada periodo 7, ou seja, a(D) = 3", ¢(n). O custo
total ¢(n) para o provedor de SaaS em cada periodo n, mostrado na Equagdo 2, é uma
combinagdo de trés componentes: (i) do custo ca(n) de uso das instncias adquiridas
no provedor de TaaS; (ii) do custo cv(n) de reserva de instancias no provedor de IaaS; e
(iii) das penalidades p(n) pagas aos clientes do provedor de SaaS sempre que a aplica¢do
violar o Acordo de Nivel de Servigo (SLA, do inglés Service Level Agreement) definido
ao contratar o plano p; .

¢(n) = ca(n) + cv(n) + p(n) 2)

Dados os modelos de receita e custo, a utilidade do provedor de SaaS durante o
intervalo de tempo D = [n®, n¢], onde n¢ > n’, é dada pela Equagdo 3.

v(D) = (D) — a(D) 3)

'BigCommerce, SalesForce e SurveyMonkey
2Amazon EC2 e Rackspace.
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O modelo proposto® foi usado para: (i) estimar a utilidade de um plano de reserva
e guiar as heuristicas de planejamento propostas; (ii) calcular a utilidade obtida por um
provedor de SaaS ao implantar um plano de reserva para oferecer a aplicagao.

4. Heuristicas de Planejamento de Capacidade

Detalhamos abaixo as duas heuristicas dirigidas por métricas de negdcio propostas. Am-
bas tem como entrada uma predi¢cdo da carga de trabalho futura (obtida através de dados
histéricos, por exemplo) contendo dados sobre um intervalo de tempo D com mesma
duracdo do intervalo para o qual se estd planejando a capacidade. Ambas produzem um
plano de reserva com uma descri¢dao do tipo e quantidade das instancias a serem reser-
vadas no provedor de laaS, tal que este plano maximize a utilidade do provedor SaaS. A
primeira heuristica aplica conceitos de utilizacdo de recursos enquanto a outra baseia-se
em Teoria das Filas, ambas adaptadas ao contexto de Computacdo na Nuvem.

4.1. Heuristica baseada em Utilizacao - UT

Esta heuristica possui duas etapas: (i) simulacdo da execu¢ao da carga de trabalho pre-
vista; e (ii) avaliacdo da simulag@o para definir um plano de reserva.

A primeira etapa tem como entrada a previsao da carga de trabalho composta
pelo tempo de chegada e demanda de processamento, em uma instancia base, de cada
requisicao feita pelos usudrios. A heuristica UT simula o processamento desta carga pre-
vista usando instancias adquiridas periodicamente (por exemplo, a cada hora) por um
Sistema de Provisao Dindmica de Recursos (DPS) no mercado sob demanda do prove-
dor de IaaS. Tal simulagdo assume que o DPS adquire tipos e quantidades adequados de
instancias para atender ao SLA estabelecido.

Na segunda etapa (algoritmo na Figura 1), dados os componentes do custo ca e cv
da Equacdo 2, UT calcula, para cada tipo de instancia ofertado pelo provedor de IaaS, qual
a menor quantidade de tempo (l2mzar;) em que uma instancia reservada deve ser utilizada
para se tornar mais barata que uma instancia sob demanda (linha 3). Isto € possivel devido
ao desconto na taxa de uso de instancias reservadas em comparacdo a taxa de uso de
instancias sob demanda, compensando a taxa de reserva paga inicialmente. Por exemplo,
de acordo com as taxas praticadas pela Amazon em 2011, este consumo minimo é de
4136, 364 horas para um intervalo D de um ano. Em seguida, a heuristica UT avalia, para
cada tipo t, a quantidade de horas de uso de cada instancia adquirida na primeira etapa
(linhas 4 a 9). Esta contabilidade considera que sempre que uma instancia for utilizada
em D serd sempre a mesma instancia. Se duas instancias forem utilizadas serdo sempre
as mesmas duas instancias, sendo uma além da instincia anteriormente citada.

Uma vez calculados os limiares de consumo minimo para cada tipo de instancia, a
heuristica seleciona a maior quantidade n de instancias que foram usadas em paralelo por
um intervalo de tempo maior que o limiar (linha 10) e calcula a quantidade de instancias
a reservar para cada tipo ¢ como a divisdo entre a quantidade total de horas (multiplicando
o total n de instincias usadas pela quantidade de tempo uso,[n] que estiveram usadas em
paralelo) e o limiar de consumo minimo para o tipo ¢ (linha 11). E importante destacar
que a heuristica UT € dependente do DPS sendo usado, dado que ela considera apenas

3Uma versido mais detalhada do modelo de utilidade aqui apresentado pode ser obtida em http:
//www.lsd.ufcg.edu.br/~davidcmm/utilityModel.
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os tipos de instancias adquiridos na primeira etapa, ou seja, tipos ndo usados na primeira
etapa e que poderiam trazer uma melhoria na utilidade ndo s@o verificados. A heuristica
também ndo faz equivaléncia entre o consumo de varias instancias menores no consumo
de uma instancia com mais recursos.

Dessa forma, os planos de reserva produzidos pela heuristica UT tem por objetivo
encontrar a quantidade de instincias de cada tipo ¢ consumidas por um periodo de tempo
maior ou igual ao ltmiar;, sendo, assim, mais baratas que as instdncias adquiridas no
mercado sob demanda do provedor de laaS.

1: procedure  PLAN_UT_ETAPA2 ( CORSUMOtipo,s -.., l: procedure PLANRF ( cargaPrevista, p) >
CONSUMOtipo, ) > CONSUMOLipo, ¢um conjunto de tuplas cargaPrevista representa um resumo da carga para um in-
(hora, quantidade) indicando a quantidade de instancias de tervalo D
tipoy, consumidas em cada hora simulada na etapa 1 2: Z:ﬁt_al -de-horas Gy X

2: for all t in tipoy, tipos, ..., tipo, do 3: Calcula limiar; baseado nas taxas do tipo ¢

3: Calcula limiar; baseado nas taxas do tipo ¢ 4: for all t in tipoInstancias do

4: for alliin 1, ..., maxInt do 5: MAX; = |T/limiar: |

5: uso¢[i] =0 6: end for

6: end for 7 planosPossiveis < monta todos os planos de reserva

7: for all (hora, quantidade) in consumo; do com quantidades de instancias variando de 0 a M A X

8: usot[quantidade]+ = 1 8: for all plano in planosPossiveis do

9: end for 9: utilidade[plano] < 0

10: Select n tal que n é o maior indice de uso; onde 10: for all hora m in cargaPrevista do
usot[n] > limiary 11: resReq < calcula quantidade de requisi¢des pro-

11: Reserva [“lsot[w] cessadas por instancias reservadas (utilizagao limitada a p)

tmeart 12: onDemRe + calcula quantidade de

12: end for q d

13: end procedure requ1s1goes processadas por instincias sob demanda

naoProcessadas+ = calcula quantidade de
requisi¢des nao processadas
Figura 1. E[apa 2 da Heuristica UT 14: violadas+ = calcula quantidade de requisi¢des
que violaram o SLA
15: horasReservadas+ = [resReq * Sm ]|
16: horasSobDemanda+ = [onDemReq * S,
17: end for
18: utilidade[plano] = estimaReceita() —

estimaCusto(horasReservadas, horasSobDemanda)—
estimaPenalidade(naoProcessadas, violadas)

19:  endfor

20: return plano que maximiza utilidade[plano]

21: end procedure

Figura 2. Heuristica RF

4.2. Heuristicas baseada em Teoria das Filas - RF

A heuristica RF elabora um plano de reserva baseado em conceitos da Teoria das Filas
(algoritmo da Figura 2). A heuristica recebe como entrada um valor alvo de utilizacdo
média (p) para as instancias adquiridas no mercado de reserva e um sumaério estatistico
para cada hora da carga prevista para o intervalo DD composto por: taxa média de chegada
de requisicdes (), tempo médio de servico das requisicdes (S), niimero médio de usudrios
e tempo médio de espera do usudrio. A heuristica RF estima, entdo, a carga total 7" para
o periodo D, em horas de CPU, baseado nestes dados (linha 2) e calcula para cada tipo
de instancia oferecido pelo provedor de IaaS o minimo de tempo durante o qual uma
instancia reservada deve ser utilizada ([imzar;), de maneira similar ao que foi realizado
pela heuristica UT descrita na Se¢do 4.1.

Para cada tipo ¢, a heuristica calcula a quantidade M AX; de instancias do tipo
t que sozinhas seriam suficientes para executar a carga total 7", considerando o valor de
limiar, (linhas 4 a 6). A partir dos valores de M AX;, a heuristica RF elabora o conjunto
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de planos de reserva com todas as combinacoes possiveis de quantidades de instancias tal
que para cada tipo ¢ se tenha uma quantidade de instancias entre 0 e M AX,; (linha 7).

Para efetuar o célculo da utilidade de cada possivel plano de reserva, a heuristica
RF precisa estimar para cada hora do intervalo de tempo D, quantas instincias serdo ne-
cessdrias para executar a demanda sem violar o SLA (linhas 10 a 17). Para executar a
demanda RF utiliza instancias adquiridas no mercado de reserva e instincias adquiridas
no mercado sob demanda. Cada instancia reservada, pertencente ao plano de reserva sob
avaliacdo, tem seu uso limitado ao valor alvo de utilizagdo média p. Caso as instancias re-
servadas, com utilizacdo maxima p, ndo sejam suficientes para executar a demanda passa-
se a utilizar instancias sob demanda para executar o restante da demanda. No entanto,
ha ainda a possibilidade de que algumas requisi¢des ndo possam ser atendidas devido
ao risco de negacdo do pedido de compra de instancias no mercado sob demanda. O ndo
atendimento de algumas requisi¢des pode resultar no pagamento de penalidades de acordo
com o modelo de utilidade aplicado (linha 18). O plano de reserva escolhido (linha 20)
serd aquele que levar a maior utilidade obtida de acordo com a Equacao 3.

Esta heuristica é mais flexivel por considerar varias combinacdes de diferentes
tipos de instancias, além de ter um valor alvo de utilizacdo média p configurdvel, per-
mitindo que a abordagem de reserva seja mais ou menos conservadora de acordo com o
valor deste limiar (quanto menor, mais maquinas serao reservadas).

5. Avaliacao
5.1. Modelo de Simulacao

As heuristicas propostas na Secao 4 foram avaliadas com experimentos de simulacao.
Optamos por ndo usar simuladores existentes (como o CloudSim*) dada a dificuldade de
implantar o modelo de utilidade considerado, uma vez que tratam de detalhes que ndo siao
o foco deste trabalho (e.g. modelos de consumo de energia e de alocagdo de maquinas vir-
tuais). Implementamos uma extensdo do framework SaaSim [Santos 2012]3 considerando
técnicas de Verificagdo & Validag@o propostas em [Sargent 2005]. O modelo implemen-
tado® considera um provedor de SaaS, que oferece uma mesma aplicagio para diferentes
clientes, cuja infraestrutura € composta por instancias adquiridas em um provedor de laaS.
A simulagdo foi dividida em duas fases: (i) planejamento de capacidade, com a execugao
da heuristica para produzir um plano de reserva; e (i1) implantacao do plano de reserva,
com a execucdo de uma carga de trabalho sintética em uma infraestrutura baseada no
plano de reserva produzido no planejamento de capacidade.

Na primeira fase, a heuristica € usada para produzir o plano de reserva a partir de
uma previsdo da carga de trabalho para o intervalo D futuro. Consideramos impossivel
que o preditor, ao estimar a carga futura, produza uma estimativa perfeita para o intervalo
D e para modelar a precisdo da previsdo usada, consideramos um erro relacionado a
quantidade de clientes de SaaS submetendo requisi¢des a aplicagc@o. Sendo assim, um erro
positivo superestima o nimero de clientes que compdem a carga do sistema, enquanto um
erro negativo produz uma previsao subestimada dessa quantidade. Por exemplo, um erro

*http://www.cloudbus.org/cloudsim/
Disponivel em http://github.com/ricardoas/saasim
®Disponivel em http://code.google.com/p/saasim-david
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de predicdo de 10% indica que se a carga futura serd gerada por 100 clientes de SaaS, a
previsdo estima uma carga com 110 clientes. Um erro de predi¢do de —10% indica que se
a carga futura serd gerada por 100 clientes, a carga prevista sera composta por 90 clientes.

A segunda fase tem por objetivo avaliar o plano de reserva produzido. Nesta
etapa, simulamos a execucdo de uma carga de trabalho sintética em uma infraestrutura
composta segundo o plano de reserva e avaliamos a utilidade do provedor de SaaS face
aos diferentes erros de predicdo da carga de trabalho. E importante lembrar que a carga
de trabalho de cada cliente de SaaS € composta pelo agregado de requisi¢oes dos usudrios
finais que acessam a aplicag¢ao adquirida pelo cliente de SaaS.

Consideramos que as requisi¢oes sdo distribuidas para execu¢do na infraestrutura
por um balanceador de carga que segue uma politica de round-robin e que distribui as
requisi¢Oes nas instancias proporcionalmente ao nimero de nucleos de CPU de cada uma.
Cada instancia executa as requisi¢des segundo um modelo de processamento bem conso-
lidado [Menasce et al. 2004]. Cada instancia atende paralelamente um nimero méaximo
de m requisi¢des controladas por um conjunto de m fichas que representam os proces-
sos/threads disponiveis (Figura 3). Uma requisi¢cdo ao chegar a instancia adquire uma
ficha e entra na fila de processamento. Caso ndo existam fichas disponiveis, a requisi¢ao
¢ direcionada para espera em uma fila de backlog de politica first-come, first-served até
que uma ficha se torne disponivel. Por fim, requisi¢des que chegam a uma instancia cujo
backlog esté cheio sao descartadas.
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Figura 3. Modelo do Sistema: visdo geral sobre filas e processamento de requisi¢des

A fila de processamento é modelada com uma politica de time sharing’. Além
da demanda por processamento, cada requisi¢do tem uma demanda de transferéncia de
dados. Esta demanda € atendida pelo provedor de IaaS independentemente da escolha e
negociacdo de instancias. Cada cliente de SaaS tem, ainda, uma demanda por armaze-
namento relacionada a hospedagem da aplicagdo e aos registros de usudrios. Estas duas
demandas sdao sempre atendidas e calculamos seu custo conforme modelo apresentado na

"Uma requisigdo pode utilizar a CPU por um intervalo A, tipicamente muito pequeno, € em seguida
a CPU ¢ alocada para outra requisi¢do que esteja esperando para utilizar a CPU. Desta forma, todas as
requisi¢des progridem simultaneamente e os atrasos relacionados as condi¢des de contencgdo sdo capturados.
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Secdo 3.

Dada a demanda tipicamente varidvel das cargas de trabalho de aplicagdes
Web [Crovella and Bestavros 1996], o controle de quantas instancias estdo sendo usadas
no momento para compor a infraestrutura € feita por um DPS. Neste trabalho, usamos um
DPS ndo realista que, a partir do conhecimento da carga futura, decide a quantidade de
instancias necessdrias. Apesar desta simplificacdo ndo ser realista, ela é importante para
focarmos a avaliagdo na qualidade do plano de reservas produzido pelas heuristicas de
planejamento.

5.2. Instancia do Modelo de Simula¢ao

O planejamento fatorial completo realizado apontou o nimero de clientes de SaaS e o erro
de predi¢ao da carga de trabalho como os fatores mais significativos. Os experimentos
foram realizados de modo a explorar diversas combinagdes destes fatores enquanto os
outros receberam niveis fixos. Sabemos que nossa andlise nao € exaustiva e que diferentes
niveis poderiam ter sido utilizados para estes fatores fixos, porém confiamos que nossa
abordagem foi suficiente para avaliar as tendéncias das heuristicas propostas e obter ideias
de trabalhos futuros.

Para instanciar o modelo de utilidade da Secdo 3 usamos dados de provedores
bem conhecidos de SaaS e [aaS. Para o modelo de receita, trés dos planos oferecidos em
2011 pelo provedor de SaaS BigCommerce foram tomados como modelo: Bronze, Gold
e Diamond. O BigCommerce tarifa seus clientes mensalmente (logo, n € igual a 1 més).
Além disso, uma margem de contribui¢do de 30% foi escolhida para cada plano de acordo
com o que € praticado no mercado®.

Quanto ao modelo de custo, o provedor de [aaS simulado € inspirado no servigo
provido pela Amazon EC2 em 2011. Trés tipos de instincias foram considerados: small
(1 nicleo virtual), large (2 nucleos virtuais) e xlarge (4 nucleos virtuais). A unica
diferenca considerada entre cada tipo de instincia é o total de nicleos virtuais. Apds
uma instancia ser requisitada ao provedor de laaS existe um periodo, fixado aqui como
5 minutos [Wu et al. 2011], para que a instancia e a aplicacdo iniciem. Por dltimo, mo-
delamos o risco de que um pedido por instancias no mercado sob demanda seja negado
como 10%. Esse valor é intimamente ligado a imagem do provedor de TaaS no mercado e
acreditamos que o valor usado seja razodvel.

Nés simulamos o planejamento de capacidade e a execugao da carga de trabalho
para um periodo D de 1 ano. Foram usados 50 e 100 clientes de SaaS distribuidos unifor-
memente entre os planos ofertados pelo provedor de SaaS. Os erros de predicao da carga
de trabalho foram 40% e —40%. Para cada combinagdo dos valores, foram executadas
70 cargas sintéticas de trabalho diferentes de modo a calcularmos intervalos com 95% de
confianca.

De acordo com Arlitt et al. [Arlitt et al. 2001], um dia de carga possui um periodo
de pico entre 9:00 e 21:00, e as semanas possuem dias com mais € menos carga que
dias tipicos. Um pico de carga corresponde a 2 vezes a média de requisicdes, enquanto
periodos mais suaves apresentam 50% da média de requisi¢cdes. Estas invariantes foram
combinadas com os limites de uso, os precos e as margens de contribui¢do dos planos

8http://biz.yahoo.com/p/sum_gpmd.html
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de SaaS para calcular as taxas de chegada de requisi¢des didrias para cada plano con-
siderado (Tabela 1). Além disso, alguns eventos especiais (e.g. Dia das Maes) cau-
sam picos de carga em relacdo as semanas tipicas [Arlitt et al. 2001]. As cargas utili-
zadas nas simulacdes consideram estas invariantes e foram geradas pelo gerador de car-
gas GEIST [Kant et al. 2001], enquanto as previsdes das cargas foram derivadas destas
cargas. O GEIST gera uma carga considerando uma distribuicdo de Poisson como a
distribuicdo marginal do processo de chegada e, em seguida, adiciona as propriedades
de multifractal e autossimilaridade presentes neste tipo de carga de trabalho.

Plano de SaaS
Bronze Gold Diamond
Dia tipico | 0,058 reqg/s | 0,176 reg/s | 0,650 req/s
Dia de pico | 0,117 req/s | 0,350 req/s | 1,300 req/s
Dia suave | 0,029 req/s | 0,090 req/s | 0,325 req/s

Tabela 1. Taxas de chegada (requisicdes/segundo) para uma semana tipica

5.3. Apresentacao e Analise de Resultados

As heuristicas UT e RF foram avaliadas frente a trés estratégias de referéncia: (i) uma es-
tratégia que usa apenas instancias do mercado sob demanda - denominada de ON; (ii) uma
estratégia que considera o pico da demanda de instancias e reserva 20% deste pico fazendo
uso de instancias large - denominada de SUPER’; e (iii) uma estratégia 6tima que, conhe-
cendo o funcionamento futuro do DPS, testa planos de reserva contendo da menor até a
maior quantidade de instancias utilizadas pelo DPS e escolhe o plano com maior utilidade
estimada - denominada de OP.

Nossa andlise considera a utilidade do provedor de SaaS e o ganho de utilidade,
em porcentagem, de cada heuristica em relacdo a estratégia ON segundo a Equacdo 4.

(va(D) —von (D))
lvon (D)

Primeiramente, verificamos a viabilidade do planejamento realizado pelas
heuristicas propostas. A hipétese nula vsyprr(D) = von(D) = vyr(D) = vrr(D)
foi rejeitada em cendrios com 100 clientes de SaaS pela andlise de variancia (ANOVA)
realizada. Realizamos uma andélise post-hoc para avaliar se alguma heuristica obteve uti-
lidades similares as utilidades de ON e concluimos que vy (D), vrr(D) > von(D) >
vsuper(D). Logo, as heuristicas propostas apresentam ganhos diferentes entre si, e dife-
rentes de zero, ou seja, aumentam a utilidade do provedor de SaaS em relacdo a utilidade
de ON. A avaliagao estatistica dos cendrios com 50 clientes conduz as mesmas conclusdes.

ganho(va(D),von (D)) = 100 4)

O segundo passo da andlise post-hoc buscou quantificar os ganhos das heuristicas
avaliadas analisando os cenarios de 50 e 100 clientes de SaaS. A Figura 4 apresenta os
ganhos obtidos com cada heuristica/estratégia para erros de predi¢do de —40% e 40%.

A estratégia SUPER reserva o maior niimero de nticleos virtuais usando instancias
do tipo large, enquanto as outras heuristicas usam instancias do tipo small, o que a leva

9A estratégia SUPER reserva 20% do pico da demanda por instincias dado que 20% é uma utilizagio
esperada para uma infraestrutura planejada para o pico da carga de trabalho [Armbrust et al. 2009].
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a obter os maiores custos de infraestrutura. Este aumento no custo se deve ao aumento
na ociosidade da infraestrutura uma vez que se precisa, na verdade, de instancias meno-
res. Como consequéncia, SUPER obteve, em todos os cendrios, utilidades inferiores as
utilidades obtidas por ON, logo € melhor ndo realizar um planejamento do que superpro-
visionar a infraestrutura com a estratégia SUPER. As heuristicas UT e RF apresentaram
ganhos médios de 1,5% a 7,3%, indicando que bons planos podem aumentar o lucro
do provedor de SaaS. Considerando o conhecimento total da carga de trabalho futura, a
estratégia OP apresenta ganhos da ordem de 11% a 16% '°. Apesar dos valores encon-
trados para os ganhos serem baixos, o ganho monetario para o provedor de SaaS € mais
significativo quio maiores forem a receita e a quantidade de clientes.

O préximo passo da andlise consistiu em avaliar o comportamento de cada
heuristica. As heuristicas RF e UT reservam menos instancias que SUPER e, além disso,
usam apenas instancias small. A Figura 5 mostra que as instancias reservadas por UT
e RF apresentam altas taxas de utilizacdo durante o intervalo D (i.e. taxas de utilizacao
superiores ao limiar de 47, 8% da Amazon), com as instincias de RF apresentando taxas
de 100% para erros de predi¢do de —40%. Esta alta utilizacdo conduz a uma reducéo
de custos em relacao aos custos de ON e SUPER. Em cendrios com superestimativa da
carga, UT e RF reservam algumas instancias que apresentam baixa utiliza¢do e um custo
superior ao custo de instancias sob demanda. Como consequéncia, o custo total da infra-
estrutura € aumentado e os ganhos das heuristicas reduzidos.

Avaliando os planos de reserva de RF e UT observa-se que RF sempre reserva
menos instincias que UT. Isto acontece porque a heuristica RF busca atingir 75%!! de
taxa de utilizagdo para suas instancias reservadas, ao passo que UT busca uma taxa de
47, 8% de utilizagdo, aumentando, assim, o nimero de instancias reservadas. Como con-

1905 intervalos de 95% de confianga para a média dos ganhos com 50 e 100 clientes de SaaS foram,
respectivamente, (15, 748%; 16,026%) e (11,527%;11,624%). O erro de predigéo da carga é zero para a
estratégia OP.

Este valor se baseia no limiar de utilizacdo a partir do qual o tempo de resposta passa a apresentar
crescimento exponencial.
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sequéncia destas escolhas, em cendrios de subestimativa da carga, UT utiliza uma maior
quantidade de instancias mais baratas, aumentando sua utilidade. Por outro lado, em
cendrios de superestimativa da carga, UT utiliza uma maior quantidade de instancias mais
caras, obtendo, assim, utilidades inferiores as utilidades de RF.

Para considerar a dificuldade de predicdo da carga de trabalho baseada em
histérico e em tendéncias de mercado, realizamos uma analise de sensibilidade do erro
de predicdo da carga. Esta andlise tentou refletir a possibilidade de uso de preditores
que resultam em diferentes erros de predi¢ao. Os erros de predicao considerados foram:
—40%, —20%, —10%, 0%, 10%, 20% e 40%.

A andlise demonstrou que UT e RF apresentam comportamentos diferenciados
para erros de superestimativa e de subestimativa da carga. Para cendrios de superesti-
mativa da carga, a natureza mais conservadora de RF (reservas menores) fez com que a
mesma obtivesse melhores ganhos que UT. Para cendrios de subestimativa da carga, UT
apresentou os melhores resultados. E importante destacar que erros de predi¢io menores
contribuem para melhores ganhos de ambas as heuristicas. Quando o erro de predi¢dao
foi zero, os intervalos de confianga para a média dos ganhos obtidos por UT e RF para
100 clientes de SaaS foram de (5,21%;5,26%) e (5,15%; 5, 18%), respectivamente. A
estratégia OP para 100 clientes obtém um intervalo de confianca para a média dos ganhos
de (11,527%;11,624%) sugerindo que, apesar das heuristicas propostas terem aumen-
tado a utilidade do provedor de SaaS, existe espaco para melhorias.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O foco deste trabalho é demonstrar que o planejamento de capacidade ndo deve ser ne-
gligenciado no contexto de Computacdo na Nuvem. Para isso, um modelo de utilidade
que captura aspectos de negdcio relacionados a oferta de SaaS foi elaborado e utilizado
para guiar a reserva de instancias em um provedor de laaS realizada por duas heuristicas
propostas, UT e RF. As heuristicas propostas foram avaliadas em um cenario de planeja-
mento de capacidade para um intervalo de um ano através de experimentos de simulagao,
usando cargas de trabalho sintéticas de comércio eletronico e comparadas tanto com uma
estratégia de superprovisionamento (SUPER) como com uma estratégia que ndo reserva
instancias (ON). Nossos resultados mostram que RF conduz a um aumento médio de
3,77% mno lucro do provedor de SaaS, enquanto UT conduz a um aumento médio de
3,19%. A estratégia SUPER obteve os piores lucros devido as mds escolhas de tipo e
quantidade de instancias reservadas. Conclui-se que, para os cendrios observados, nao
se deve superprovisionar a infraestrutura (usar a heuristica SUPER) ja que heuristicas
simples de planejamento melhoram o lucro do provedor de SaaS.

A andlise de sensibilidade mostrou que a qualidade da predi¢do da carga de tra-
balho influencia os resultados das heuristicas. Grandes provedores de SaaS tendem a
possuir grandes quantidades de dados histdricos e a investir em boas técnicas de predi¢ao
de carga, obtendo erros pequenos e explorando melhor as heuristicas propostas. Todavia,
pequenos provedores podem ndo ter acesso a estas possibilidades, obtendo erros maiores
na predicdo e, assim, nao conseguindo explorar a0 maximo as heuristicas propostas.

As simplifica¢des consideradas conduzem a algumas ameacas de validade que po-
dem ser investigadas em trabalhos futuros. Quanto a validade externa, usamos cargas de
trabalho artificiais de comércio eletronico criadas pelo GEIST, um gerador antigo, dado
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que ndo encontramos um gerador baseado em estudos recentes. Seria interessante usar
cargas reais coletadas de aplicacdes. Apesar disso, alimentamos o modelo de utilidade
com informacdes de provedores de IaaS e SaaS reais e, por isso, nossos resultados sdao
importantes para tracar uma visdo geral da atuacao das heuristicas no cendrio conside-
rado. Quanto a validade de construcdo, a aplicagao foi modelada com uma tnica camada
e sessOes de usudrios ndo foram consideradas, o que pode ser melhorado com o uso de
um modelo mais apurado do tipo de aplicacao investigado. Por fim, consideramos im-
portante investigar o impacto da negacdo de servico no desempenho das heuristicas de
planejamento de capacidade e pretendemos implementar melhorias nas heuristicas pro-
postas com base no que pode ser aprendido com o estudo da estratégia OP.
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