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Resumo

Rabelo Ferreira, Alex. Um Modelo Analítico para Estimar o Consumo de
Energia de Sistemas multi-camadas no Nível de Transação. Goiânia, 2017.
57p. Dissertação de Mestrado. Instituto de Informática, Universidade Federal
de Goiás.

Em grandes centros de dados, técnicas de gerenciamento de energia como Dynamic Vol-

tage/Frequency Scaling (DVFS), consolidação de máquinas virtuais e mecanismos de li-
mitação de energia prometem grande economia de energia quando comparados a métodos
tradicionais de gerenciamento de recursos. A maioria dessas técnicas utilizam mecanis-
mos caixas-pretas para monitorar o comportamento da carga de trabalho. Contudo, esse
tipo de monitoramento não é satisfatório para prever os fenômenos de rajadas, comumente
encontrados em serviços e aplicações Web. Neste trabalho, propomos um modelo analí-
tico para estimar o consumo de energia de Sistemas Web multi-camadas. Diferentemente
de outros trabalhos, nosso modelo captura o padrão de consumo desses sistemas na gra-
nularidade de transações e para cada camada do sistema. Além disso, nosso modelo se
baseia apenas na utilização de CPU e em parâmetros arquiteturais do servidor, os quais
podem ser facilmente obtidos nos ambientes de produção atuais. Demonstramos a efeti-
vidade do nosso modelo em um ambiente de experimentação real, baseado no benchmark

TPC-W. Os resultados obtidos mostram que nosso modelo é capaz de estimar o consumo
de energia para um sistema Web com um erro relativo médio de 6,5% para o pior cenário,
enquanto modelos mais complexos da literatura apresentam erros com a mesma ordem de
grandeza.

Palavras–chave

Modelo Analítico, Eficiência Energética, Aplicações Web Multi-camadas



Abstract

Rabelo Ferreira, Alex. An Analytical Model for Estimating the Energy Con-
sumption of Multi-Tier Systems at the Level of Transactions. Goiânia, 2017.
57p. MSc. Dissertation. Instituto de Informática, Universidade Federal de Goiás.

In large-scale data centers, power management techniques such as Dynamic Vol-
tage/Frequency Scaling (DVFS), virtual machine consolidation, and power-capping me-
chanisms promise impressive energy savings compared to traditional resource manage-
ment strategies. Most of these techniques rely on coarse-grained monitoring of the wor-
kload behavior to apply their optimizations. However, coarse-grained monitoring and
black box observations are not satisfactory for predicting the behavior of bursty wor-
kloads such as those observed in enterprise, Web servers. In this work, we propose an
analytical model to estimate the energy consumption of multi-tier Web Systems. Diffe-
rently from previous works, our model captures the consumption pattern at the level of
fine-grained transactions and for each tier of the system. In addition, our model is based
only on CPU utilization and server architectural parameters, which can be easily obtained
in today’s production environments. We demonstrate the effectiveness of our model in a
real-world experimentation environment, based on the TPC-W benchmark. Results show
that our model is able to estimate the energy consumption for a Web system with an ave-
rage relative error of 6.5% in the worst-case scenario, whereas more complex models of
the literature present errors within the same order of magnitude.

Keywords

Analytic Model, Energy Efficiency, Multi-tier Web Applications
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CAPÍTULO 1
Introdução

Diversos serviços e aplicações Web estão presentes em nossa vida cotidiana e nos
negócios. Atualmente, o comércio eletrônico representa uma grande parcela das vendas
e compras realizadas no mercado mundial. Redes sociais, como o Twitter e Facebook,
são usadas por milhões de usuários para compartilhar conteúdo, e serviços como Netflix
e Youtube possibilitam às pessoas acessarem vídeos a qualquer momento através da
Internet. Na era da computação em nuvem, a maioria dessas aplicações e serviços são
disponibilizados através de grandes data centers contendo milhares de servidores, os
quais podem consumir até 10 MW por hora em períodos de picos [13]. Adicionalmente,
o custo para alimentar um servidor comercial típico, durante seu tempo de vida, já
ultrapassa o custo de aquisição [50]. Como consequência, o consumo de energia se tornou
uma restrição importante em ambientes de computação de grande escala [4].

Nos últimos anos, muitos esforços foram empreendidos com o objetivo de
reduzir o consumo de energia em data centers voltados para a computação em nuvem.
Técnicas como Dynamic Voltage/Frequency Scaling (DVFS) [16, 24, 27, 51, 39, 52, 32],
por exemplo, ajustam os estados dos servidores de acordo com a carga percebida.
Técnicas de virtualização [23, 8, 58, 14, 34] possibilitam a redução no consumo de energia
através da consolidação de máquinas virtuais (VM) em um número reduzido de servidores
físicos. Mais recentemente, mecanismos limitadores de energia, como o RAPL (Running

Average Power Limit) [26, 18], podem ser utilizados para configurar limiares de potência
para um servidor.

Todas essas técnicas de gerenciamento de energia levam em consideração algum
conhecimento da carga atual para realizarem decisões de alocação de recursos. DVFS, por
exemplo, utiliza informações de históricos de consumo de CPU para ajustar a voltagem e
a frequência de operação dos processadores. Algoritmos de consolidação de VMs, por sua
vez, empregam históricos de utilização de CPU para calcular um valor estático com o qual
a alocação de VMs nos servidores pode ser resolvida como um problema de otimização
do tipo bin packing. Em todas essas técnicas, contudo, a atividade da CPU é monitorada
como uma caixa-preta. Enquanto esse tipo de monitoramento não representa um problema
para caracterizar o consumo energético de cargas de trabalho com o comportamento mais
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regular, como as encontradas em ambientes de processamento de alto desempenho (PAD),
ele não apresenta informações suficientes para tratar, de forma acurada, sistemas Web. De
fato, um estudo sobre o impacto de DVFS no desempenho de sistemas Web, revelou que
essa técnica pode aumentar significativamente o tempo de resposta do sistema e reduzir a
vazão em até 20% [59].

Aplicações Web modernas são sistemas formados por componentes diferentes,
incluindo interfaces gráficas, componentes lógicos e dados. Em geral, a carga de trabalho
desses sistemas consiste em um conjunto de transações que processam pequenos objetos e
consultas em diferentes camadas. Outra característica de cargas de trabalho dessa natureza
são os fenômenos de rajadas, ou seja, o aumento inesperado de solicitações de serviços,
o qual gera picos temporais irregulares na intensidade de chegadas de requisições dos
clientes. Devido aos fenômenos de rajadas e atrasos nas diferentes camadas, o padrão de
utilização dos recursos nesses sistemas pode alterar de maneira considerável e em um
curto espaço de tempo [38].

Nesse contexto, a observação de demandas de serviços de componentes mais fi-
nos do sistema, como por exemplo a demanda de serviço gerada pelo processamento de
uma página Web, pode prover modelos de comportamento mais acurados. Apesar desse
fato, poucos trabalhos em eficiência energética em sistemas ou serviços de Internet têm
como foco a caracterização do consumo de energia em um nível mais detalhado. Como
consequência, a fim de atingir maior acurácia, grande parte dos modelos existentes na
literatura procuram monitorar um grande número de métricas e contadores de desempe-
nho, para então realizar algum mecanismo de poda que retorne as métricas ou contadores
mais relacionados com o componente observado. Essa abordagem, no entanto, torna os
modelos de energia mais complexos, além de gerar sobrecargas relacionadas à coleta,
armazenamento e processamento dos dados coletados.

Neste trabalho, tratamos esse problema propondo um modelo analítico que cap-
tura o padrão de consumo de energia de sistemas Web na granularidade de páginas Web
e para cada camada do sistema. Além disso, nosso modelo se baseia apenas na utilização
de CPU e em parâmetros arquiteturais do servidor, os quais podem ser facilmente obtidos
nos ambientes de produção atuais. Nosso modelo se baseia em um arcabouço proposto
por Zhang et al. [62], o qual permite estimar demandas de CPU geradas pelo processa-
mento de páginas Web em um hardware particular. Usamos então essas demandas para
parametrizar um modelo tradicional de consumo de energia que, juntamente com um mé-
todo de regressão linear, nos permite estimar o custo energético necessário para processar
cada página individualmente.

Avaliamos a efetividade do nosso modelo utilizando um ambiente de experimen-
tação real e o benchmark TPC-W [55]. Os resultados obtidos mostram que nosso modelo
é capaz de estimar o consumo de energia de um sistema Web com um erro relativo médio
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de 6,5% para o pior cenário, enquanto modelos mais complexos da literatura apresentam
erros com a mesma ordem de grandeza.

1.1 Objetivo e contribuições

O objetivo geral deste trabalho é propor um modelo analítico para descrever
o consumo energético requerido para processar cada tipo de transação que compõe um
sistema Web. Para atingir esse objetivo geral, algumas atividades intermediárias foram
definidas:

• Implantação de um ambiente de experimentação onde uma aplicação Web multi-
camadas baseada no benchmark TPC-W foi instalada.
• Coleta e extração de dados de utilização de CPU das diversas camadas que com-

põem a aplicação.
• Coleta e extração de requisições processadas pelo servidor Web do ambiente

implantado.
• Desenvolvimento de um modelo para descrever o consumo de potência e energia

em processadores equipados com vários núcleos a partir da generalização de
um modelo clássico de consumo de potência e energia em componentes CMOS
(Complementary Metal-Oxide-Semiconductor).
• Desenvolvimento de um modelo para descrever o consumo de potência e energia

requerido por cada tipo de transação que compõe um sistema Web a partir do
modelo desenvolvido no item anterior.
• Comparação das estimativas produzidas pelo modelo proposto com estimativas

reportadas por um modelo de referência implementado no hardware do processador.

Portanto, este trabalho contribui com os seguintes pontos para a literatura:

• Desenvolvimento de modelo analítico que estimar o consumo de energia para
aplicações Web utilizando dados facilmente coletados em ambientes de produção.
• Avaliação do modelo em diferentes cenários, considerando quantidade de requisi-

ções, tipos de cargas de trabalho e janelas de monitoramento.
• Artigo aceito para ser publicado no XXXV Simpósio Brasileiro de Redes e Sistemas

Distribuídos (SBRC).

1.2 Organização da dissertação

O restante do texto está organizado em mais quatro capítulos, conforme apre-
sentado a seguir. O Capítulo 2 introduz alguns conceitos fundamentais sobre eficiência
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energética em sistemas de computação. Esse capítulo também descreve alguns trabalhos
relacionados a esta pesquisa. O Capítulo 3 apresenta o modelo de sistema considerado
e descreve um modelo da literatura para estimar demandas de CPU em sistemas Web.
Nesse capítulo detalhamos também a formulação do modelo de energia proposto neste
trabalho. O ambiente de experimentação bem como o benchmark usado na avaliação são
apresentados no Capítulo 4. Esse capítulo apresenta também a avaliação experimental e
os resultados obtidos. Por fim, o Capítulo 5 sintetiza as contribuições do trabalho e discute
perspectivas para os trabalhos futuros.



CAPÍTULO 2
Fundamentos e Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, discutimos alguns problemas causados pelo consumo elevado
de energia em sistemas de computação de grande escala (Seção 2.1). Em seguida,
apresentamos uma terminologia para o projeto de sistemas computacionais conscientes do
seu consumo energético, a qual é adotada ao longo deste trabalho (Seção 2.2). Discutimos
também as principais iniciativas na indústria e na academia para tratar o problema
(Seções 2.3 e 2.4). Concluímos o capítulo, descrevendo o escopo deste trabalho dentro
desse cenário e discutindo os trabalhos existentes na literatura que compartilham objetivos
semelhantes aos aqui apresentados (Seção 2.5).

2.1 O problema energético em sistemas de computação
de grande escala

O consumo de energia sempre foi uma questão de projeto importante em siste-
mas, como redes de sensores e dispositivos portáteis limitados por bateria [21, 41, 61].
Ao longo dos anos, essa questão também se tornou importante em ambientes tipicamente
orientados a desempenho, como data centers e ambientes de processamento de alto de-
sempenho (PAD). Esse fato se deve em grande parte à elevação do custo da energia elé-
trica em todo o mundo, tornando o custo para alimentar um servidor empresarial típico,
durante seu tempo de vida, maior que seu custo de aquisição [50]. Estima-se que em 2014,
os data centers nos Estados Unidos consumiram aproximadamente 70 bilhões de kWh, o
que representa aproximadamente 1.8% de toda a energia consumida no país [3].

Em ambientes de PAD, o consumo de energia elétrica também é uma das
principais questões a serem tratadas, a fim de se construir a próxima geração de sistemas.
Observando os supercomputadores que compõem a lista Top5001 e dimensionando essas
máquinas, de forma tradicional, para operarem com sistemas ExaFlop, resultaria em

1https://www.top500.org/
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máquinas que consumiriam Gigawatts de energia. Essas máquinas exigiriam uma planta
de energia nuclear de porte médio para alimentá-las [60].

Outro desafio associado ao consumo de energia é o aquecimento, o qual pode
afetar severamente a operação normal dos sistemas. Estudos mostram que um aumento
de 10o C na temperatura do componente pode aumentar em até 50% as chances de falhas
em servidores e discos [46]. Para prevenir falhas causadas por aquecimento, os sistemas
necessitam de soluções de resfriamento e extração de calor que podem elevar ainda mais
o custo de operação dos ambientes. No caso de data centers e ambientes de PAD, tais
custos se traduzem em um consumo adicional de aproximadamente 1 watt para cada watt
de potência consumida pelos recursos computacionais [47].

Finalmente, o consumo de energia em sistemas de grande escala também tem
implicações no meio ambiente. Segundo o IPCC, o setor de energia é responsável
por 25% do CO2 emitido no planeta [43]. Como data centers e ambientes de PAD
são grandes consumidores de energia elétrica, uma parcela não negligenciável dessa
emissão está relacionada à operação desses ambientes. Portanto, o grande adensamento
de componentes eletrônicos e a dificuldade em dissipar o calor gerado por eles tornam
a questão energética um problema de primeira ordem em ambientes de computação de
grande escala.

De fato, a computação verde ganhou grande importância na última década. No
entanto, sua origem data de 1992, quando o governo americano estabeleceu especifica-
ções para computadores pessoais energeticamente eficientes. Desde de então, o termo
tem sido usado para designar o estudo e práticas de projeto, manufatura, utilização e
descarte de computadores, servidores e subsistemas associados (como entrada/saída, ar-
mazenamento e comunicação) de forma eficiente e efetiva, e com impacto mínimo para o
meio-ambiente [40]. Como as fontes de energia primária são limitadas em todo o mundo
e dada a demanda atual crescente por tarefas que requerem computação, o comprometi-
mento em reduzir o consumo de energia em sistemas computacionais se tornou crucial,
especialmente em ambientes de computação de grande escala. Portanto, a eficiência ener-
gética se tornou um ponto central em computação verde. A seguir, apresentamos alguns
conceitos importantes referentes a eficiência energética.

2.2 Fundamentos de eficiência energética

2.2.1 Energia e potência

Energia e potência são comumente definidas em termos do trabalho realizado
por um sistema. Energia é a quantidade total de trabalho realizado pelo sistema durante
um período de tempo, enquanto potência é a taxa com a qual o sistema executa o trabalho.
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Em termos formais:
E = P×T, (2-1)

onde E denota a energia, P denota a potência e T representa um intervalo de tempo
específico. Potência e energia são medidos, respectivamente, em watts (W ) e joules (J),
sendo 1J = 1W ×1segundo.

No contexto de sistemas de computação, o trabalho envolve atividades associa-
das com a execução de programas, enquanto a potência representa a taxa com a qual o
computador consome energia elétrica para executar essas atividades. A energia, por sua
vez, é a quantidade total de energia elétrica consumida pelo computador para executar as
atividades ao longo do tempo.

Em geral, data centers são construídos levando em consideração duas métricas
de potência: o consumo médio e o consumo máximo. O preço da energia elétrica paga
mensalmente pelo data center depende da potência média consumida pelo ambiente
naquele mês. Portanto, as técnicas que tentam reduzir o consumo médio de potência têm
impacto direto no custo de operação do data center. Por outro lado, a potência máxima
consumida é importante para estabelecer o limiar máximo suportado pela infraestrutura,
como, por exemplo, o sistema de refrigeração, sistema de alimentação, etc. Quando esse
limiar é excedido, uma nova infraestura (novo data center) deve ser planejada.

2.2.2 Consumo de potência estática e dinâmica

Em circuitos CMOS, o consumo de potência é proveniente de duas fontes: uma
estática (Pstatic) e outra dinâmica(Pdynamic) [57]. Logo, podemos reescrever a Equação 2-1
como:

E = T × (Pstatic +Pdynamic). (2-2)

O consumo estático é causado por "vazamentos"de correntes elétricas presentes
em qualquer circuito ativo. Esse tipo de consumo não depende do cenário de utilização e
está presente mesmo quando o componente está ocioso. Além disso, sua redução depende
de melhorias no processo de fabricação do componente e na tecnologia utilizada. Portanto,
não faz parte do escopo deste trabalho.

O consumo dinâmico, por outro lado, é proveniente de atividades nos circuitos
elétricos e está relacionado principalmente com o cenário de utilização, a frequência
do relógio, e atividades de entrada e saída. Formalmente, a potência dinâmica pode ser
definida como:

Pdynamic = α×C×V 2× f , (2-3)

onde α representa um fator de atividade dentro do circuito, C denota a capacitância física,
V é a voltagem (tensão de alimentação) e f é a frequência do relógio [57]. A técnica de
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gerenciamento de potência denominada Dynamic Voltage and Frequency Scaling (DVFS)
tem como base a redução combinada dos parâmetros V e f . A ideia principal consiste em
diminuir o desempenho do processador reduzindo a voltagem e a frequência de operação
quando o componente não está em sua utilização máxima. No caso ideal, isso poderia
causar uma redução cúbica no consumo de potência dinâmica.

2.2.3 Eficiência energética

Eficiência energética (EE) de um sistema computacional pode ser definida como
a razão entre desempenho, geralmente medido em termos de tempo de resposta ou vazão,
e a potência consumida, ou seja:

EE =
Desempenho

P
(2-4)

De acordo com a Equação 2-4, existem duas formas de se alcançar sistemas ener-
geticamente eficientes: (1) melhorando o desempenho, consumindo a mesma potência; ou
(2) reduzindo o consumo de potência sem sacrificar demasiadamente o desempenho. No
contexto da segunda abordagem, um sistema é considerado energeticamente eficiente se
ele é capaz de executar tarefas com o desempenho desejado e assegurar o menor consumo
de energia possível [11]. Portanto, eficiência energética e desempenho não são objeti-
vos conflitantes, uma vez que o tempo de resposta ou a vazão desejada, frequentemente
podem ser alcançados desativando ou configurando dispositivos para utilizar um baixo
consumo de recursos, dos quais não estão sendo utilizados em um determinado instante.
De fato, vários autores tratam a eficiência energética em sistemas de computação como
um problema de otimização no qual, para minimizar o consumo de energia, os sistemas
precisam ajustar dinamicamente os recursos utilizados, de forma que apenas os recursos
necessários para executar a tarefa em um dado instante são disponibilizados.

2.2.4 Fontes de consumo

A energia elétrica consumida pelos data centers é normalmente proveniente da
malha elétrica tradicional. Atualmente, poucos data centers utilizam fontes de energia
renovável para sua operação [12, 25]. Considerando a totalidade da energia consumida
nesses ambientes, aproximadamente 50% é gasta pela infraestrutura de alimentação e
pelo sistema de refrigeração, 10% é usado pelos equipamentos de rede e pelo sistema
de armazenamento e os demais 40% são consumidos pelos servidores [1]. A energia
consumida por um servidor, por sua vez, é a soma da energia consumida pelos seus sub-
sistemas. A Tabela 2.1 ilustra a contribuição desses subsistemas para o consumo total
de energia de um servidor típico, bem como o intervalo de variação para o consumo de



2.3 Técnicas para redução de consumo de energia 23

potência dinâmica de cada subsistema. Quanto maior o intervalo de variação, maiores as
oportunidades de economia. Como podemos observar, o processador é a maior fonte de
consumo de energia em um servidor, seguido pela memória e os slots PCI. Além disso,
o processador possui também o maior intervalo de variação para o consumo de potência
dinâmica. Devido a esses fatores, a maioria das técnicas que visam reduzir o consumo de
energia nos sistemas de grande escala, têm como foco principal, o processador.

Componente Contribuição para energia total Intervalo para potência dinâmica
Processador 37.6% 70% da potência máxima
Memória 16.9% 50% da potência máxima
Disco 5.6% 25% da potência máxima
Slots PCI 23.5% negligenciável
Placa Mãe 11.7% negligenciável
Ventilador 4.7% negligenciável

Tabela 2.1: Detalhamento do consumo de energia de um servidor
típico por componentes [44, 20].

2.3 Técnicas para redução de consumo de energia

Embora metade da energia consumida pelos data centers provenha dos sistemas
de alimentação e refrigeração, essa proporção tende a diminuir nos próximos anos devido
à construção de novas infraestruturas em lugares frios ou próximos a rios, dos quais
as águas podem ser utilizadas para refrigerar os servidores [5]. Como consequência, a
parcela de consumo atualmente atribuída aos recursos computacionais deverá crescer,
aumentando ainda mais a necessidade de técnicas que reduzam o consumo de energia
desses recursos. De maneira geral, existem duas abordagens complementares para reduzir
o consumo de energia dos recursos computacionais: I) a incorporação de técnicas de
eficiência energética no projeto de hardware dos componentes; e II) o controle adaptativo
do consumo de energia em resposta a flutuações no ambiente ou na carga de trabalho.

Na primeira abordagem encontram-se técnicas como DVFS e desativação de
componentes (clock gating). Em DVFS, múltiplos níveis de voltagem e frequência são
adicionados aos componentes do sistema, geralmente o processador, de forma que os
diferentes níveis possam ser explorados para economizar energia. A desativação dinâmica
de componentes, por sua vez, consiste em uma técnica para reduzir o consumo de
potência dinâmica pela desativação do sinal do relógio para componentes ou partes de
um componente que não estão sendo usados.

A segunda abordagem abrange técnicas como o consumo proporcional de po-
tência, aprovisionamento dinâmico de servidores e consolidação de máquinas virtuais. A
primeira técnica consiste em métodos inteligentes que escolhem, dinamicamente, os ní-
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veis de voltagem e frequência de operação do processador para otimizar o desempenho
e o consumo de potência dos servidores [4, 54]. A segunda técnica consiste em métodos
capazes de ligar ou desligar servidores, de acordo com a demanda requerida pela carga
de trabalho [15, 22]. Dessa forma, se a demanda aumenta, servidores adicionais são liga-
dos; quando a demanda diminui, servidores subutilizados são desligados ou colocados em
estado de baixo consumo. A última técnica é uma evolução natural da segunda em am-
bientes de computação em nuvem. Ela consiste em alocar máquinas virtuais, necessárias
para atender uma certa demanda, no menor número possível de servidores físicos, con-
tudo, sem violar a qualidade de serviço em comum acordo com o cliente [7, 58, 14, 34].

2.4 Técnicas para mensurar o consumo de energia

Na projeção e compreensão dos impactos de técnicas de redução de consumo
de energia é necessário mensurar o consumo energético dos recursos computacionais ou
dos sistemas. Essas mensurações podem ser realizadas através de medidores reais ou es-
timadas via modelos. O primeiro caso compreende medidores de corrente alternada ou
contínua, como mostrado na Figura 2.1. Medidores de corrente alternada são dispositivos
externos que medem a corrente alternada total utilizada para energizar o servidor, sendo
geralmente implantados entre a máquina e a fonte de energia. Uma vantagem do uso des-
ses dispositivos é que o processo de medição ocorre de forma não intrusiva. No entanto,
medidores de corrente alternada não são capazes de mensurar o consumo de energia de
componentes ou sub-sistemas individuais, ou seja, CPU, memória, etc. Dispositivos como
WattsUp? e OmegaWatts são exemplos desses tipos de medidores.

(a) Corrente alternada - Wattsup? PRO (b) Corrente contínua - PowerMon

Figura 2.1: Medidores de energia

Medidores de corrente contínua, por outro lado, são dispositivos internos que me-
dem a potência dissipada por componentes internos ao servidor. Portanto, eles fornecem
o consumo de energia agregado por toda a máquina ou componente. Adicionalmente, me-



2.4 Técnicas para mensurar o consumo de energia 25

didores para corrente contínua são mais precisos que os de corrente alternada. Contudo, a
implantação desses medidores requer modificações físicas em componentes elétricos (ca-
bos e conectores), o que resulta na necessidade da troca dos componentes no decorrer do
tempo de uso. PowerMon [6] e PowerInsight [33] são exemplos de medidores de corrente
contínua, e são amplamente usados em ambientes de PAD.

Em geral, a implantação de medidores reais é um processo trabalhoso e dis-
pendioso se realizado após a implantação e configuração da infraestrutura de servidores.
Uma alternativa mais econômica é utilizar modelos para estimar o consumo energético
dos componentes do sistema, ou de toda a infraestrutura. Modelos podem ser construídos
para estimar o consumo de energia de racks, servidores, componentes (CPU, memória,
disco), processos, serviços, aplicações, etc. Atualmente, modelos de energia são imple-
mentados tanto em hardware quanto em software, como discutido a seguir.

Running Average Power Limit (RAPL) [49], Application Power Management

(APM) [2] e NVIDIA Management Library (NVML) [42] são exemplos de modelos de
energia implementados em hardware, disponíveis em alguns equipamentos da Intel, AMD
e NVIDIA, respectivamente. Nesses modelos, o consumo de energia é estimado através
de contadores de desempenho localizados no chip do processador (RAPL e APM) e da
GPU (NVML). Todavia, esses modelos estimam apenas a energia consumida pelo chip ao
qual estão localizados, não sendo possível estimar o consumo de outros componentes do
computador. Além disso, eles são projetados para uma arquitetura específica.

Neste trabalho, O RAPL é usado como um medidor de referência. Ele foi
introduzido nos processadores Intel na tecnologia Sandy Bridge, podendo ser usado
para limitar, medir e dar informações sobre o consumo de energia do processador. As
informações são gravadas em registradores de máquina específicos (MSR), os quais
podem ser lidos em modo núcleo. Atualmente, o RAPL reporta o consumo de energia
dos seguintes componentes do processador: todo o chip; agregado de todos os núcleos; e
controlador de memória. Uma desvantagem, no entanto, é a impossibilidade de estimar o
consumo de energia por núcleo.

Devido às limitações dos medidores reais e dos modelos de energia implemen-
tados em hardware, na última década, muitos trabalhos foram propostos tendo como ob-
jetivo a construção de modelos de energia implementados em software. O objetivo desta
dissertação é a proposta de um novo modelo de energia implementado em software capaz
de estimar o consumo de sistemas multi-camadas Web na granularidade de transações. Na
seção seguinte, discutimos os principais modelos de energia implementados em software
propostos na literatura. Adicionalmente, nossa discussão se limita aos modelos centra-
dos no processador, uma vez que esse é o alvo da nossa proposta, além de ser a fonte
responsável pelo maior consumo de energia num servidor.
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2.5 Trabalhos relacionados

Em ambientes de PAD, diversos trabalhos utilizam contadores de desempenho
(PMC) para estimar o consumo de energia proveniente do processador. A grande maioria
destes modelos se baseiam em regressão linear, por exemplo, Joseph e Martonosi [31]
apresentam um modelo para estimar o consumo de energia do processador usando
heurísticas baseadas em modelos de capacitância. Isci e Martonosi [28] expressam a
energia consumida por um Pentium IV como a soma do consumo das subunidades mais
importantes dos processadores. Bertran et al. [9], posteriormente, refinam esta ideia e
desenvolveram modelos baseados em PMC para processadores com múltiplos núcleos.
Entretanto, todos estes trabalhos focaram em caracterizar o consumo energético para
cargas com uso intensivo da CPU (PAD), as quais, diferem significantemente de cargas
Web. Além disso, a maioria destes trabalhos necessitam de 15 PMCs ou mais, dos quais,
muitos não estão disponíveis simultaneamente na maioria dos processadores modernos.
Diferentemente, nossa proposta estima o consumo de energia para um processador
utilizando somente dois parâmetros facilmente encontrados em ambientes de produção.

O consumo de energia proveniente do processamento de cargas Web e do uso
de servidores empresariais já foram o objetivo de trabalhos anteriores [10, 45, 59, 53,
37, 35]. Bohrer et al. [10] apresentaram uma ferramenta de simulação para caracterizar
o consumo de servidores Web. Ela estima o tempo de CPU e a energia consumida
baseando-se em dados de requisições Web e ciclos da CPU. Contudo, a caracterização
está centrada somente no servidor de aplicação, cujas requisições são supostamente
servidas integralmente pela memória, ou integralmente pelo disco. Diferentemente, o
nosso modelo leva em consideração os objetos que são recuperados ao longo de todas
as camadas de uma aplicação Web. Consequentemente, ele é capaz de caracterizar a
demanda de CPU e o consumo de energia das requisições em cada camada.

Outro trabalho com caracterização de carga Web é de Liu et al. [35]. Os autores
analisaram qual é a melhor configuração para obter eficiência energética com servidores
Web implantados em múltiplas camadas. Para isso, os autores fizeram experimentos com
dois tipos de clusters, um montado com servidores homogêneos e outro com servidores
heterogêneos. Além disso, separaram os servidores em grupos de mais e menos potência.
Eles concluíram que os servidores mais potentes para a camada de aplicação e os menos
potentes para a camada de dados tem o melhor balanço entre eficiência e consumo
energético. Contudo, os autores apresentam somente uma análise experimental, sem
apresentar nenhuma formulação para caracterizar ou estimar o consumo de energia em
sistemas Web.

Ainda no contexto de caracterização de servidores Web, Piga et al. [45] estima-
ram o consumo energético de sistemas Web através de um conjunto de métodos, incluindo
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regressão linear, CFS e K-means. Esses métodos foram aplicados sobre dados coletados
de eventos de hardware e métricas no nível do sistema operacional. O Capítulo 3, irá
mostrar que o nosso modelo é mais simples que o proposto por Piga et al., pois utiliza-
mos apenas um método de análise de dados, a regressão linear. Nosso modelo também
é mais simples em relação ao conjunto de dados coletados, uma vez que nos baseamos
apenas na utilização de CPU dos núcleos do processador. Entretanto, como mostraremos
no Capítulo 4, mesmo sendo mais simples, nosso modelo produz erros na mesma ordem
de grandeza que o proposto por Piga et al.. Os erros estão na mesma ordem de grandeza
pois o nosso modelo se baseia nas demandas de serviços de um componente mais fino do
sistema, as quais são geradas pelo processamento de uma transação Web individualmente.

Além dos trabalhos acima apresentados, alguns autores estudaram os efeitos de
técnicas de gerenciamento de energia no desempenho de servidores Web. Wang et al. [59]
apresentaram um estudo empírico abrangente sobre o impacto de DVFS no desempenho
de sistemas Web. Contudo, os autores não propuseram nenhum modelo para estimar o
consumo de energia dos servidores. Subramaniam and Feng [53] introduziram um estudo
empírico sobre o impacto do uso de mecanismos limitadores de energia no desempenho
de servidores Web. Os autores propuseram um modelo para capturar a relação entre
desempenho e limiares de energia impostos ao sistema. Contudo, como em Bohrer et
al. [10], o trabalho foi centrado apenas na camada de aplicação. Por fim, Metri et al. [37]
caracterizaram o consumo de energia de diferentes tipos de aplicações, incluindo o TPC-
W, o benchmark utilizado neste trabalho. Contudo, o estudo é centrado em métricas de
granularidade grossa, e o objetivo dos autores se limita a dar uma ideia de como diferentes
tipos de carga e ambientes, comuns em computação em nuvem, impactam na eficiência
energética dos centro de dados.

Em um trabalho recente, Varghese et al. [56] investigaram a viabilidade e os
benefícios, em termos de eficiência energética, de se usar um cluster de dispositivos
embarcados para hospedar serviços Web. Os autores observaram que, nesses ambientes,
o consumo de energia pode ser de 17 a 23 vezes menor que o observado em clusters

de servidores convencionais. Todavia, os melhores resultados foram obtidos para cargas
Web estáticas. Os autores observaram que, para cargas dinâmicas, ainda existem desafios
a serem explorados. Além disso, os autores não consideraram a camada de dados, a qual
normalmente é a mais exigida nesse tipo de sistema.

2.6 Considerações finais

Podemos observar que o consumo energético de servidores é a soma da energia
consumida pelos seus componentes, sendo o processador o responsável pela maior parte
do consumo. Portanto esse componente é o alvo mais explorado em trabalhos que
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buscam reduzir o consumo de energia em ambientes de computação de grande escala.
Discutimos também soluções existentes na literatura para reduzir o consumo de energia
nesses ambientes, bem como técnicas para mensurar ou estimar a energia consumida por
servidores. Ressaltamos que o escopo deste trabalho se refere à técnicas de estimação,
mais especificamente, um modelo de consumo de energia implementado em software.
Esse modelo, por sua vez, pode ser usado por técnicas de redução de consumo de eneriga
para guiar decisões de alocação de recursos. No capítulo seguinte, descreveremos em
detalhe o modelo proposto.



CAPÍTULO 3
Proposta de um Modelo para Estimar o
Consumo de Energia em Sistemas Web

Neste capítulo, propomos um modelo analítico baseado na técnica de regressão
linear para aproximar, de forma acurada, a energia requerida para processar diferentes
transações de um sistema Web. Primeiramente, introduzimos alguns fundamentos da téc-
nica de regressão linear (Seção 3.1). Em seguida, apresentamos o sistema alvo conside-
rado neste trabalho (Seção 3.2). Na Seção 3.3, introduzimos um arcabouço teórico pro-
posto na literatura para estimar demandas de CPU por tipo de transações que compõem
um sistema Web. Finalmente, as Seções 3.4 e 3.5 mostram como usamos esse arcabouço
teórico e a técnica de regressão linear para estimar o consumo de energia de sistemas Web
através de componentes mais finos do sistema.

3.1 Regressão linear

O trabalho de análise de dados exige ferramentas como métodos estatísticos
ou técnicas de aprendizagem de máquina. A regressão linear é um método estatístico
utilizado para estimar valores de uma variável de resposta Y com base nos valores de uma
variável única de predição X . Mais especificamente, a regressão linear assume que existe
um relacionamento aproximadamente linear entre X e Y , ou seja:

Y ≈ β0 +β1X , (3-1)

onde β0 e β1 são constantes desconhecidas que representam, respectivamente, a intercep-
tação e a inclinação da reta que descreve o modelo linear. Essas constantes também são
chamadas de coeficientes ou parâmetros do modelo.

Na prática, dado um conjunto (x1,y1), (x2,y2) ... (xn,yn) representando n pares de
observações, dos quais, cada um consiste em um valor para X e outro para Y , o objetivo
da regressão linear é calcular estimativas para os coeficientes β0 e β1, denotados por
β′0 e β′1 respectivamente, de forma que o modelo linear da Equação 3-1 represente o
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conjunto de dados da melhor forma possível, ou seja, de forma que yi ≈ β′0 +β′1xi, para
todo i=1,...,n [30]. Existem diversas formas de se alcançar esse objetivo, porém, a mais
comumente empregada, consiste em minimizar a soma residual dos quadrados, a qual é
dada por:

RSS = e2
1 + e2

2 + · · ·+ e2
n, (3-2)

onde ei = yi− y′i representa o i-ésimo resíduo, ou seja, a diferença entre o i-ésimo valor
observado para Y (yi) e o i-ésimo valor estimado pelo modelo (y′i).

A acurácia de um modelo de regressão linear pode ser avaliada através de dife-
rentes métricas, incluindo o erro padrão residual (RSE), a estatística R2 e o erro relativo
médio [30]. Neste trabalho, optamos por usar o erro relativo médio, calculado como a mé-
dia dos erros relativos da regressão. Para um conjunto de n pares de observações (xi,yi),
o erro relativo é calculado usando a Equação 3-3. Optamos por essa métrica, a fim de
permitir a comparação com outros trabalhos da literatura que também a utilizam, a saber
Piga et al. [45] e Zhang et al. [62].

ε =
|y′i− yi|

yi
(3-3)

Adicionalmente, a técnica de regressão linear pode ser estendida de forma a
acomodar mais de uma variável de predição. Nesse caso, a técnica é normalmente
denominada, regressão linear múltipla. Dadas p variáveis de predição, a regressão linear
múltipla toma a seguinte forma:

Y ≈ β0 +β1X1 +β2X2 + · · ·+βpXp, (3-4)

onde, 1≤ i≤ p, Xi representa a i-ésima variável de predição e βi quantifica a associação
entre a variável de resposta Y e Xi. Como ocorre na regressão linear simples, os coefici-
entes βi são estimados minimizando a soma residual dos quadrados (RSS).

3.2 Modelo de sistema

Neste trabalho, o sistema alvo é um provedor de IaaS (Infrastructure as a Ser-

vice) representado por um data center consistindo de vários servidores físicos heterogê-
neos. Os servidores são equipados com vários núcleos de processamento e são caracteri-
zados pelo número de núcleos, a quantidade de memória RAM disponível e um parâmetro
PT DP (thermal design power) que especifica a potência máxima que o processador pode
lidar.
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Definimos os principais participantes desse ambiente como clientes, clientes
IaaS e provedor IaaS. Clientes são os usuários finais dos sistemas Web hospedados
no data center. Clientes IaaS são as companhias que alocam a infraestrutura do data

center para prover um serviço online, enquanto o provedor IaaS são os proprietários desta
infraestrutura.

A carga de trabalho é formada por aplicações Web, normalmente concebidas
como sistemas multi-camadas (multi-tier systems). Cada camada fornece uma funciona-
lidade, incluindo apresentação de dados, lógica da aplicação e gerenciamento de dados.
Os clientes interagem com tais aplicações através de uma interface Web ou navegador,
onde as atividades no cliente local são medidas em unidades de páginas Web recuperadas.
Uma página Web consiste em um arquivo HTML e vários objetos embutidos, como por
exemplo imagens, áudio, vídeo, applets Java, etc. Para recuperar a página, o navegador
emite uma série de solicitações HTTP para o servidor Web: a primeira solicitação para
recuperar o arquivo HTML principal e as demais para obter os objetos embutidos.

O servidor Web e o servidor de aplicação estão hospedados no mesmo hardware
e compartilham os mesmos recursos. A recuperação de uma página Web envolve o
processamento de vários objetos menores. Se a recuperação requer acesso a dados, o
servidor de aplicação encaminha a solicitação para a camada de dados, a qual executa
um servidor de banco de dados responsável por manipular o acesso e o processamento de
dados.

Referimos à combinação de todas as atividades de processamento no lado do
servidor para entregar uma página Web para um cliente como uma transação. Isto inclui
as operações para gerar o arquivo HTML principal, bem como para recuperar os objetos
embutidos e executar consultas de banco de dados. Dessa forma, para cada tipo de página
Web gerada por um sistema, existe um tipo de transação específica a ser executada para
permitir a geração dessa página, criando, portanto um relacionamento 1 para 1 entre tipo
de página Web e tipo de transação. O acesso do cliente a uma aplicação Web ocorre sob a
forma de uma sessão, a qual consiste em várias transações individuais.

Para atender vários clientes IaaS ao mesmo tempo, os recursos de computação
são dimensionadas em termos de máquinas virtuais (VMs). Para esse fim, o provedor
IaaS oferece diferentes tipos de instâncias de VMs, cada uma delas sob diferentes
combinações de núcleos de CPU e capacidades de memória RAM. Clientes IaaS escolhem
o tipo de instância apropriada para as suas aplicações e estabelecem acordos de nível de
serviço (SLAs), tais como limites mínimos para vazão e limites máximos para tempos
de resposta. Como as camadas de um sistema Web têm necessidades de recursos de
computação significantemente diferentes, cada camada é provisionada como uma VM
a fim de satisfazer o SLA em comum acordo com o cliente.

A seguir, descrevemos nossa proposta para estimar o consumo de energia de
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servidores hospedados em ambientes que seguem o modelo de sistema descrito acima.
Como mencionado anteriormente, nossa proposta é centrada no processador, uma vez que
esse componente é o responsável pela maior parte da energia consumida nos servidores
típicos. Esta decisão também é baseada em um trabalho anterior [19], o qual mostrou
que, ao executar cargas de trabalho Web, disco, rede e memória geram quase o mesmo
consumo de energia que seria gerado se o servidor estivesse ocioso.

3.3 Demanda de CPU requerida por uma transação Web

Zhang et al. [62] propuseram um modelo analítico simples e acurado para
modelar cargas Web usando informações no nível de transações. A ideia básica consiste
em usar o conhecimento da demanda de CPU de cada tipo de transação que compõe
um sistema Web para então compor a demanda de CPU de cargas de trabalho contendo
diferentes combinações desses tipos de transações. Assumindo um sistema Web de n

camadas é composto por N tipos de transações diferentes, os autores aplicam a Lei da
Utilização [36, 29], obtendo a seguinte equação:

N

∑
i=1

ηi×Di, j =UCPU, j×T, (3-5)

onde T é o tamanho da janela de monitoramento; ηi, 1≤ i≤ N, é o número de transações
do tipo i observadas durante o período T ; UCPU, j, 1≤ j ≤ n, é a utilização média de CPU
na camada j durante o período de tempo T ; e Di, j é o tempo médio de serviço de CPU
requerido para processar uma transação do tipo i na camada j.

Entretanto, como é difícil obter tempos de serviço de forma acurada em ambi-
entes de produção, os autores propõem uma aproximação e substituem Di, j pelo custo
de CPU. Esse custo, denotado por Ci, j, quantifica a porcentagem de utilização de CPU
requerida para processar uma transação do tipo i na camada j. Assim, para cada camada
j, uma utilização média aproximada de CPU, denotada por U ′CPU, j, pode ser calculada
como:

U ′CPU, j =
∑

N
i=1 ηi×Ci, j

T
. (3-6)

A Equação 3-6 nos permite concluir que, se observarmos as páginas Web
processadas durante janelas de monitoramento T (e, por conseguinte, as transações
processadas para gerar tais páginas), bem como a utilização UCPU, j em cada camada
do sistema durante essas janelas, podemos aproximar UCPU, j de U ′CPU, j e empregar uma
técnica de regressão linear múltipla para estimar os valores Ci, j. Nas seções a seguir,
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mostraremos como usamos essa informação para estimar o consumo de energia requerido
por cada tipo de transação de um sistema Web, em cada camada do sistema.

3.4 Demanda de energia requerida por um servidor com
múltiplos núcleos

Como mencionado no Capítulo 2, em circuitos CMOS, o consumo de potência
deriva de duas fontes principais: uma estática, denominada Pstatic, e uma dinâmica,
representada por Pdynamic. Para estimar a potência consumida por um processador com
múltiplos núcleos, estendemos uma abordagem tradicionalmente empregada [28], a qual
consiste em aproximar Pdynamic de um fator α da potência ativa. Essa última, denotada
por Pactive, representa a diferença entre a potência máxima que o processador pode lidar
(thermal design power), representado por PT DP, e Pstatic ou seja:

Pdynamic ≈ α×Pactive. (3-7)

Pactive = PT DP−Pstatic. (3-8)

Tipicamente, os parâmetros PT DP e Pstatic podem ser facilmente obtidos a partir
de especificações do hardware e medições reais, respectivamente. Usamos a utilização
média de CPU durante um intervalo de tempo T para descrever o fator de atividade α,
normalizado por um fator que representa a utilização máxima do processador, ou seja:

α =
UCPU

MAXUCPU

. (3-9)

Em nosso modelo de sistema, assumimos que os servidores são equipados com
processadores com múltiplos núcleos. Dessa forma, modelamos a utilização média de um
processador com m núcleos no intervalo T como sendo a soma da utilização média de
cada núcleo (Ucorek) durante T , isto é:

UCPU =
m

∑
k=1

Ucorek . (3-10)

Modelamos a utilização máxima de um processador (MAXUCPU ) como o produto
do número de núcleos (m) e a utilização máxima de cada núcleo (100). Portanto, usando
as Equações 2-2, 3-7 e 3-9, modelamos o consumo total de energia de um servidor com
um processador com m núcleos como:

E = T × (Pstatic +
∑

m
k=1Ucorek

100m
×Pactive). (3-11)
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Por simplicidade, assumimos que um sistema Web, com n camadas e formado
por N tipos de transações, é implantado em um único servidor físico equipado com
m núcleos de processamento. Assumimos também que cada camada j do sistema é
implantada em uma VM diferente e cada VM é instanciada com um número fixo m j

de núcleos. Para capturar o padrão de consumo dos recursos computacionais ao longo do
tempo, observamos o sistema durante janelas de monitoramento de tamanho T . Ao final
de cada janela de monitoramento, gravamos as seguintes informações:

• ηi: o número de transações do tipo i processadas durante a janela de monitoramento,
1≤ i≤ N;
• UCPU, j: a soma da utilização média de CPU de todos os núcleos de uma camada j

durante a janela de monitoramento, 1≤ j ≤ n;

3.5 Demanda de energia requerida para processar um
tipo de transação

Usando a Equação 3-11, definida na seção anterior, e abstraindo a camada j

como um servidor com m j núcleos, podemos calcular a energia consumida pela camada
j em uma janela de tempo T como:

E j = T × (Pstatic, j +
∑

m j
k j=1Ucorek j

100m j
×Pactive, j), (3-12)

onde:

Pstatic, j = m j×
Pstatic

m
, Pactive, j = m j×

Pactive

m
e

m j

∑
k j=1

Ucorek j
=UCPU, j.

Assumindo que toda atividade realizada em camadas de um sistema Web é
decorrência apenas do processamento de transações, podemos calcular a energia requerida
para processar uma transação nessas camadas como:

Eτi, j = Ti, j×
Ci, j

100m j
×Pactive, j, (3-13)

Os valores de Ci, j e Ti, j são a utilização de CPU e o tempo médio necessários
para processar uma transação do tipo i na camada j, respectivamente. Como dentro de
uma janela de monitoramento T o servidor processa ηi transações do tipo i, a energia
consumida por esse tipo de transação na camada j durante T é ηi×Eτi, j. Logo, a soma
da energia consumida por todas as transações, de todos os tipos na camada j durante
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T , resulta na energia proveniente do consumo dinâmico dessa camada. Dessa forma,
podemos reescrever a Equação 3-12 como:

E j = T ×Pstatic, j +
N

∑
i=1

ηi×Eτi, j. (3-14)

Combinando as Equações 3-13 e 3-14, obtemos a Equação 3-15 para cada janela
de monitoramento.

E j = T ×Pstatic, j +
N

∑
i=1

(ηi×Ti, j×
Ci, j

100m j
×Pactive, j). (3-15)

Na Equação 3-15, os parâmetros Pstatic, j e Pactive, j são calculados a partir dos
parâmetros arquiteturais Pstatic e Pactive. Como UCPU, j é gravado no final de cada janela
de monitoramento, E j pode ser estimado facilmente usando a Equação 3-12. Como ηi

também é gravado no final de cada janela de monitoramento, Ti, j e Ci, j são as variáveis
desconhecidas. Contudo, como gravamos a soma da utilização média de CPU de todos os
núcleos de uma camada j ao final de cada janela de monitoramento (UCPU, j), podemos
facilmente calcular Ci, j utilizando o arcabouço descrito na Seção 3.3.

Uma vez estimados os valores Ci, j, podemos substituí-los na Equação 3-15,
para então aplicar um método de regressão linear múltipla e calcular os valores Ti, j.
Finalmente, substituindo Ci, j e Ti, j por seus respectivos valores na Equação 3-13, podemos
estimar a energia requerida para processar cada tipo de transação em cada camada de um
sistema Web.

3.6 Considerações Finais

Este capítulo apresentou o modelo analítico proposto para estimar a energia con-
sumida por sistemas Web no nível de transações que compõem o sistema. Primeiramente,
abordamos os conceitos estatísticos necessários para a compreensão do modelo proposto.
Em seguida, expomos o modelo de sistema considerado neste trabalho. Finalmente, apre-
sentamos a formulação para o modelo proposto. No capítulo seguinte, avaliaremos o mo-
delo proposto, comparando-o com dados reais coletados experimentalmente.



CAPÍTULO 4
Avaliação e Análise dos Resultados

Neste capítulo, apresentamos uma avaliação para a acurácia do modelo proposto
no Capítulo 3. Primeiramente, descrevemos o ambiente de experimentação implantado
para realizarmos a avaliação (Seção 4.1). Em seguida, apresentamos uma análise dos
dados coletados (Seção 4.1.2). Por fim, apresentamos a avaliação da acurácia do modelo
proposto (Seção 4.3).

4.1 Ambiente de experimentação

Nosso ambiente de experimentação é baseado no TPC-W [55], um benchmark

que emula um site típico de comércio eletrônico seguindo uma arquitetura em multi-
camadas. A Figura 4.1 ilustra o ambiente implantado, o qual inclui uma camada de
aplicação (APP VM) baseada no servidor Apache Tomcat, uma camada de dados (DB VM)
implementada pelo servidor MySQL e uma máquina virtual para o emulador de cargas
(Emulator VM) contendo o módulo TPC-W que emula os clientes do site. Cada camada é
implementada em uma VM diferente. As camadas de aplicação e dados foram hospedadas
no mesmo servidor físico (Servidor 1), o qual possui um processador Intel Xeon E5-
2620 v3 2.4 GHz com 16 GB de memória RAM. A camada de apresentação foi implantada
em outro servidor (Servidor 2), equipado com um processador Intel Xeon E5-2420 v2
2.2 GHz com 32GB de memória RAM.

Neste trabalho, utilizamos uma implementação em Java de código aberto do
TPC-W. Todas as VMs e servidores executam o sistema operacional Linux com a
distribuição Ubuntu 14.04. O hypervisor instalado nos servidores é o Xen 4.4.1. As
máquinas virtuais (APP VM e DB VM) e o Dom0 do Servidor 1 também executam
a ferramenta collectd [17] para realizar as coletas de dados, ocultamos o Dom0 na
Figura 4.1 para melhor visualização. A Tabela 4.1 ilustra as principais configurações das
máquinas virtuais empregadas. Para melhor emular o comportamento de um sistema real,
elas seguem configurações de instâncias Amazon EC2 1.

1https://aws.amazon.com/pt/ec2/instance-types/
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Figura 4.1: Ambiente de experimentação.

VM SO HD RAM CPU Tipo EC2
APP

Ubuntu
14.04

50 Gb
4 Gb 2 vcpu t2.medium

DB 4 Gb 2 vcpu t2.medium
Emulator 2 Gb 1 vcpu t2.small

Tabela 4.1: Configuração de software e hardware das máquinas
virtuais utilizadas nos experimentos.

4.1.1 Benchmark TPC-W

Nosso ambiente de experimentação é baseado no benchmark TPC-W [55], uma
iniciativa desenvolvida pelo Transaction Processing Performance Council (TPC). O TPC-
W emula um site típico de comércio eletrônico seguindo uma arquitetura em múltiplas
camadas.

O site é composto por 14 tipos de páginas Web (e, por conseguinte, 14 tipos
de transações diferentes) que são classificadas como requisições relacionadas com a
navegação de clientes no site ou como requisições de compras de produtos. A Tabela
4.2 mostra a lista de todas as páginas e suas respectivas classificações.

O TPC-W emula clientes Web através de emuladores denominados Remote

Browser Emulators (RBEs). De acordo com as especificações do benchmark, durante um
experimento, o número de RBEs que executam de forma concorrente é mantido constante
e o TPC-W define para cada RBE, de forma estatística, o tamanho da sessão (em média 15
minutos), o tempo entre ações do usuário (think time, em média 7 segundos) e as consultas
que o RBE realiza.

As páginas Web mostradas na Tabela 4.2 são combinadas para compor três tipos
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Navegação Compra
Home Shopping Cart
New Products Customer Registration
Best Sellers Buy Request
Product detail Buy Confirm
Search Request Order Inquiry
Search Results Order Display

Admin Request
Admin Confirm

Tabela 4.2: Páginas do TPC-W de acordo com cada tipo de requi-
sição.

de carga de trabalho, a saber:

• Browsing (95% de navegação e 5% de compra)
• Shopping (80% de navegação e 20% de compra)
• Ordering (50% de navegação e 50% de compra)

Tipicamente, cargas Web não são limitadas por CPU, uma vez que sistemas Web
tendem a executar um grande número de operações de entrada/saída [59]. Em geral, a
maioria dessas operações ocorrem na camada de dados e, portanto, essa tende a ser a
camada mais requisitada. A carga Browsing simula um cenário onde existem poucos
compradores e várias requisições de busca ou pesquisa. Por outro lado, a carga Ordering

simula um cenário com um número de pedidos e compras significantemente maior que
a Browsing. Shopping, por sua vez, é uma carga de trabalho intermediária em relação às
duas cargas anteriores.

4.1.2 Metodologia de experimento

Em nossos experimentos, utilizamos os três tipos de carga do TPC-W. Além
disso, para emular intensidades de cargas diferentes, executamos um conjunto de experi-
mentos variando o número de RBEs concorrentes em 100, 200, 300, 400 e 500. Variamos
também o tamanho da janela de monitoramento, a qual assumiu valores de 1, 5, 10 e 15
minutos. Essas configurações nos permitiram avaliar o modelo proposto em diferentes
cenários, os quais são apresentados na Tabela 4.3.

Cenários Quantidade de RBEs Janela de monitoramento
Browsing

100 - 500
1 minuto, 5, 10 e 15 minutosShopping

Ordering 100 - 300

Tabela 4.3: Cenários dos experimentos.
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Como mostrado na Tabela 4.3, o número máximo de RBEs concorrentes utili-
zados com a carga Ordering é 300. A partir desse número de emuladores, o número de
itens do banco de dados (10.000) não é suficiente para atender as requisições emitidas,
forçando o servidor Web a abortar as requisições. Por esse motivo, o cenário Ordering

utilizado nos nossos experimentos tem limite máximo com 300 RBEs. Para os cenários
Browsing e Shopping observamos um comportamento semelhante para quantidades de
RBEs maiores que 500.

Em cada cenário, executamos cada experimento por 5 horas e 40 minutos.
Fixamos este tempo para facilitar a comparação dos nossos resultados com o trabalho
de Zhang et al. [62] para o modelo de demanda de CPU. Além disso, os primeiros e
últimos 20 minutos de cada experimento foram considerados períodos de aquecimento e
resfriamento, respectivamente, portanto, esses períodos foram omitidos de nossa análise.

Durante a execução dos experimentos, coletamos e gravamos os valores UCPU, j

e ηi a cada minuto. O primeiro valor foi obtido a partir da ferramenta collectd instalada
em cada VM, enquanto o segundo foi extraído das requisições HTTP registradas no
arquivo de log do Tomcat. Coletamos também a soma da utilização média de CPU de
todos os núcleos do Servidor 1 que não estão sendo usados por nenhuma camada
do sistema (UCPU,0), bem como o consumo médio de energia pelo processador durante
a janela de monitoramento (E). Essa última métrica foi coletada usando a interface
RAPL. É importante ressaltar que, embora UCPU,0 e E não sejam parâmetros usados pelo
modelo, suas coletas foram necessárias para a validação do modelo, como explicaremos
futuramente.

Mantivemos a frequência de coleta da utilização de CPU e de ηi a cada minuto,
enquanto a coleta de energia foi realizada a cada 15 segundos. Esse valor menor para
a coleta de energia foi escolhido para evitar a sobrescrita dos contadores usados pela
interface do RAPL. Assim, para obter a medição de energia dentro de uma janela de
1 minuto, agregamos 4 janelas consecutivas. Por outro lado, os dados para as janelas
de montoramento maiores que 1 minuto foram obtidos agregando os dados da janela
de 1 minuto. Por exemplo, os dados do cenário Browsing, 100 RBEs e janela de 5
minutos, foram obtidos agrupando 5 linhas consecutivas dos dados do cenário Browsing,
100 RBEs e janela de 1 minuto. Escolhemos a janela de um 1 minuto como sendo a
menor janela, devido ao objetivo de realizar a comparação dos resultados obtidos entre o
trabalho de Zhang et al.[62] com os resultados obtidos pelo nosso modelo. Além disso,
estamos cientes que o QOS de aplicações Web está limitado a casa de milissegundos.
Contudo, quanto menor a janela, maior a sobrecarga do sistema de monitoramento,
consequentemente, maior o overhead do modelo.

Por fim, em cada cenário, executamos cada experimento duas vezes, resultando
em 10 horas de execução após a remoção do período de aquecimento e resfriamento. Os
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dados gerados pela primeira execução foram usados para treinar o modelo, enquanto os
provenientes da segunda execução foram usados para os testes das regressões.

4.2 Análise de dados

Analisamos os dados gerados pelos experimentos para compreender o compor-
tamento dos dados coletados. Primeiramente, observamos a quantidade de transações do
tipo i executada em uma janela de montioramento T , ou seja, o parâmetro ηi. As Figu-
ras 4.2(a), 4.2(b) e 4.2(c) mostram a distribuição do número de requisições processadas
para cada um dos 14 tipos de transação do TPC-W para os cenários Browsing, Shopping

e Ordering de experimentação, respectivamente, para janelas de 1 minuto. Mostramos a
distribuição por número de RBEs de cada experimento para cada cenário. Como esperado,
dentro de um mesmo cenário, a distribuição do número de requisições por tipo de transa-
ção é a mesma, no entanto, a quantidade de requisições por tipo aumenta à medida que
o número de RBEs aumenta. Como esperado também, para cada cenário, a distribuição
do número de requisições por tipo de transação é diferente, uma vez que eles se dife-
rem pelos tipos de cargas usadas nos experimentos, das quais são formadas por diferentes
proporções de páginas do tipo Compra e Navegação.

Observamos também como a utilização de CPU varia na camada de aplicação
e de dados à medida que o número de RBEs concorrentes aumenta. As Figuras 4.3(a)
e 4.3(b) mostram essa variação para os três cenários, para as camadas de aplicação e
dados, respectivamente. Nessas figuras consideramos dados dos cenários com uma janela
de monitoramento de 1 minuto. Conforme esperado, a utilização de CPU é menor para
a camada de aplicação. Na camada de dados, o uso de CPU é maior e apresenta maior
variação. Podemos notar que o cenário que possui o maior o número de requisições do tipo
Compra, demanda maior quantidade de CPU na camada de dados. Assim, nessa camada,
o cenário Browsing requer uma demanda por CPU menor que o Shopping, que por sua
vez, requer uma demanda menor que o Ordering. Para janelas maiores que 1 minuto,
observamos comportamento semelhante. Portanto, apresentamos apenas o resultado para
a janela de 1 minuto.

A Figura 4.4 ilustra melhor essa diferença de variação de utilização de CPU na
camada de aplicação e dados. Nessa figura, ilustramos um cenário específico para a carga
Ordering, 300 RBEs e uma janela de monitoramento de 1 minuto. Podemos observar que
a camada de aplicação não utiliza mais que 10% da CPU ao longo de todo o experimento.
Na camada de dados, a utilização de CPU varia entre 18% a 100%. Essa variação é
explicada, na maioria das vezes, pelo fato do processamento da requisição na camada
de dados realizar acessos ao disco. Assim, enquanto os dados são recuperados do disco,
a utilização de CPU reduz, chegando próximo a 18% de utilização. Quando os dados
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Figura 4.2: Distribuição do número de requisições por tipo de
transação nos três tipos de carga e para uma janela
de 1 minuto.
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Figura 4.3: Média de utilização de CPU por experimento e por
camada do sistema de todos cenários com janelas de 1
minuto.

já estão disponível para processamento, a CPU é requisitada, elevando sua utilização.
Finalmente, a diferença entre o uso de CPU por cada camada está relacionado com os tipos
de requisições da carga Web. Esta carga tem características de requisições que demandam
mais utilização de dados, ou utilização da camada de dados. Portanto, a camada de dados
utiliza mais a CPU que a camada de aplicação.
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Figura 4.4: Utilização de CPU para o cenário Ordering, 300 RBEs
e janela de monitoramento de 1 minuto.

Por fim, analisamos o consumo de energia no servidor. A Figura 4.5 ilustra a
energia média consumida pelo processador do Servidor 1 nos mesmos cenários avali-
ados na Figura 4.3. Podemos notar que as curvas de energia apresentam comportamento
similar às curvas de CPU da camada de dados. Esse comportamento era esperado, uma
vez que o consumo de CPU na camada de aplicação é pequeno. Podemos notar também
que, embora as curvas de CPU (camada de dados) e energia sigam a mesma tendência, a
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variação na curva de energia é menor. Isso é explicado pelo consumo de potência estática,
o qual está presente independentemente da carga executada.
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Figura 4.5: Média do consumo de energia por RBE e para cada
tipo de carga em uma janela de 1 minuto.

Na seção seguinte, avaliamos o modelo depois de treinado, e analisamos quais
os principais fatores que influenciam na acurácia do modelo.

4.3 Avaliação de acurácia

Nas subseções a seguir, os resultados dos experimentos são avaliados para
diferentes tamanhos de janelas de monitoramento. Os valores das janelas bem como dos
demais parâmetros usados no modelo estão ilustrados na Tabela 4.4.

Variável T (mins) m n N m j m0 PT DP (Watt) Pstatic (Watt)
Valor 1, 5, 10, 15 6 2 14 2 2 85 19,2

Tabela 4.4: Valores dos parâmetros utilizados nos experimentos.

4.3.1 Resultados para a regressão da demanda de CPU

Inicialmente, avaliamos a acurácia do modelo para estimar a demanda de CPU
para cada página Web em uma determinada camada, ou seja, os valores Ci, j. Para isso,
utilizamos o erro relativo entre os valores U ′CPU, j e UCPU, j. O primeiro valor representa a
utilização média prevista pelo modelo para uma camada j do sistema a partir dos valores
estimados para Ci, j. O segundo valor representa a utilização média de CPU que de fato
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Figura 4.6: CDFs de εCPU para a camada de aplicação (APP VM).
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Figura 4.7: CDFs de εCPU para a camada de dados (DB VM).

foi observada na camada j durante os experimentos. O erro relativo é então obtido da
seguinte forma:

εCPU =
|U ′CPU, j−UCPU, j|

UCPU, j
(4-1)

As Figuras 4.6 e 4.7 ilustram as funções de distribuição acumulada (CDFs) de
εCPU nas camadas de aplicação e de dados, respectivamente, para tamanhos diferentes
da janela de monitoramento. Primeiramente, observamos que os resultados são melhores
para a camada de aplicação, onde os valores médio de εCPU para os melhores cenários
(janela de 15 minutos) são aproximadamente 2%, 1%, 3% para as cargas Browsing,
Shopping e Ordering, respectivamente (Tabela 4.5). Isso ocorre porque nessa camada a
utilização de CPU não tem grandes variações.

Observamos também que, em geral, janelas de monitoramento maiores resultam
em erros menores, especialmente na camada de dados. Isso acontece porque quanto maior
uma janela de monitoramento, maior o número de amostras usadas no cálculo da média
de CPU e, consequentemente, menor a interferência que amostras de CPU com grandes
variações têm sobre a média final. Para a camada de dados, os valores médios de εCPU da
melhor janela (15 minutos) são aproximadamente 10%, 5%, 8% para cenários Browsing,
Shopping e Ordering, respectivamente (Tabela 4.5).

Adicionalmente, observamos que os resultados aqui apresentados para a regres-
são de Ci, j estão de acordo com os apresentados por Zhang et al. [62].
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Camada Janela Shopping Browsing Ordering

Aplicação

1 minuto 0.033 0.0367 0.058
5 minuto 0.020 0.024 0.037

10 minuto 0.018 0.022 0.032
15 minuto 0.017 0.024 0.030

Dados

1 minuto 0.198 0.213 0.356
5 minuto 0.087 0.116 0.133

10 minuto 0.060 0.101 0.089
15 minuto 0.050 0.103 0.088

Tabela 4.5: Valores médios de εCPU .

4.3.2 Resultados para a regressão da demanda de energia

Em seguida, avaliamos a acurácia do modelo para estimar a demanda de energia
para cada tipo de transação em uma determinada camada, ou seja, os valores Ti, j. Primei-
ramente, utilizamos os dados coletados com o RAPL como medida real do consumo de
energia do servidor físico, e posteriormente calculamos a acurácia do modelo. Este tipo
de medida real é conhecida como caixa preta, pois é uma medida global ao invés de local.
Nosso modelo é uma medida local, pois estima o consumo energético a nível de transa-
ção, enquanto o RAPL estima o consumo de todo o processador. Portanto, utilizamos o
RAPL somente para validação do modelo. Todavia, o RAPL não é capaz de reportar o
consumo de energia por núcleos do processador para conseguirmos separar o consumo
energético por cada camada Web. Diante desta limitação, nossa avaliação leva em con-
sideração a energia consumida por todo o processador. O erro relativo é então calculado
considerando-se E e E ′. O primeiro valor representa a energia consumida pelo servidor
em uma janela de monitoramento, sendo esse valor reportado pelo RAPL. O segundo va-
lor representa a energia estimada para o servidor a partir dos valores estimados para E j

usando nosso modelo, bem como a energia consumida pelos núcleos que não estão sendo
usados por nenhuma camada do sistema (E0). Formalmente temos:

E ′ = E0 +
n

∑
j=1

E j. (4-2)

Assumindo que existem m0 núcleos do servidor que não estão sendo usados por
nenhuma camada no sistema, E0 é dado por:

E0 = T (Pstatic,0 +
∑

m0
k0=1Ucorek0

100m0
Pactive,0), (4-3)

onde:

Pstatic,0 = m0
Pstatic

m
, Pactive,0 = m0

Pactive

m
e

m0

∑
k0=1

Ucorek0
=UCPU,0.
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Figura 4.8: CDFs de εenergy para todos cenários.

O erro relativo para a regressão de energia é então obtido da seguinte forma:

εenergy =
|E ′−E|

E
(4-4)

A Figura 4.8 ilustra as CDFs de εenergy para todos cenários de experimentação.
A Tabela 4.6 mostra o valor médio de εenergy em cada cenário ilustrado na Figura 4.8.

Janela Shopping Ordering Browsing
1 0,046 0,049 0,065
5 0,042 0,042 0,065

10 0,041 0,040 0,065
15 0,041 0,041 0,065

Tabela 4.6: Valor médio de εenergy em cada cenário avaliado.

Assim como na regressão de Ci, j, observamos que janelas de monitoramento de
1 minuto produzem resultados menos precisos que as demais janelas. Notamos também
que a acurácia do modelo de energia é, em geral, melhor que a do modelo de estimação
de CPU, especialmente quando comparada com o desempenho desse último na camada
de dados. Isso ocorre por dois fatores: i) A validação do modelo de energia está levando
em consideração todo o servidor e, consequentemente, o desempenho menos acurado na
camada de dados está sendo amortizado pelo bom desempenho na camada de aplicação;
ii) A pequena variação observada para os valores de energia à medida que o número
de RBEs concorrentes aumenta. Como explicado anteriormente, essa pequena variação
ocorre devido à componente estática do consumo de potência, a qual está presente
independentemente da carga de trabalho utilizada.

Finalmente, observamos que nosso modelo, apesar de utilizar poucos parâmetro
e informações facilmente obtidas em ambientes de produção, produz erros médios meno-
res que 7% em qualquer cenário de utilização, o que de acordo com [48] são resultados
com alta acurácia para modelos de energia. Alem disso, esses erros estão na mesma ordem
de grandeza dos apresentados em Piga et al. [45].

Além de prover estimativas mais acuradas usando poucos parâmetros de entrada,
um modelo construído no nível de transações permite compor a demanda energética de
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cargas de trabalho que possuem diferentes combinações desses tipos de transações. Essa
capacidade, por sua vez, possibilita estimar o consumo de energia de sistemas Web mesmo
quando a carga de trabalho muda ao longo do tempo.

Para avaliarmos essa habilidade do modelo, criamos um conjunto de dados for-
mado pela união dos três conjuntos de dados anteriores (Browsing, Shopping e Ordering)
para cada janela de monitoramento. Denominamos esse novo conjunto de dados como o
cenário Mix. Dessa forma, os dados coletados nos cenários Browsing, Shopping e Orde-

ring com janela de monitoramento de 1 minuto formam do cenário Mix para esse tamanho
de janela. A mesma lógica é aplicada para criar o conjunto de dados para o cenário Mix

com outras janelas de monitoramento.
A Figura 4.9 mostra o resultado da regressão de Ti, j quando o modelo é treinado

com dados do cenário Mix e testado com dados do Shopping. Podemos observar que,
com exceção da curva de 1 minuto, em todas as demais curvas o erro relativo (εenergy)
é menor ou igual a 10% em 100% das amostras. Nesse experimento, o valor médio de
εenergy foi de aproximadamente 5% para todas as curvas. Esses resultados demonstram
que um modelo, baseado em tipos de transações, estima a demanda energética de cargas
de trabalho, formadas por diferentes combinações dos mesmos tipos de transações, com
elevada acurácia.
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Figura 4.9: CDF de εenergy para um modelo treinado com a carga
Mix e testado com a carga Shopping.

4.4 Considerações finais

Este capítulo apresentou uma avaliação experimental do modelo analítico pro-
posto para estimar o consumo de energia de sistemas Web no nível de transações. Es-
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pecificamente, apresentamos o ambiente de experimentação implantado, a metodologia
utilizada para realizar as comparações com um modelo de energia implementado em hard-
ware, tomado como referência neste trabalho, e os resultados obtidos dessas comparações.
No capítulo seguinte, apresentaremos um resumo das nossas conclusões e diretrizes para
trabalhos futuros.



CAPÍTULO 5
Conclusão e Trabalhos Futuros

Conforme foi comentado anteriormente, eficiência energética se tornou uma
questão importante em ambientes de computação tradicionalmente orientados a desempe-
nho. Além disso, mensurações confiáveis são essenciais para melhorar a eficiência ener-
gética desses ambientes. Uma das abordagens promissoras, nesse contexto, consiste em
modelos de estimação implementados em software. Embora existam várias propostas na
literatura voltadas para ambientes de PAD, poucos trabalhos se dedicam à construção de
modelos que estimam o consumo de energia para aplicações Web.

Neste trabalho, propomos e avaliamos um modelo com esse objetivo. A principal
característica desse modelo é o fato de observar a demanda de serviço de componentes
mais finos do sistema, como a utilização de CPU proveniente do processamento de
apenas uma transação Web para estimar a energia consumida para toda a aplicação. Essa
característica nos permitiu a construção de um modelo simples, devido a utilizar apenas
uma métrica de desempenho: a utilização de CPU. Além disso, nosso modelo emprega
apenas um tipo de técnica de análise de dados: a regressão linear múltipla.

As avaliações do modelo mostraram que ele é acurado, produzindo erros na faixa
entre 6% a 8%, um limiar bem aceito pela literatura. Esses erros estão na mesma ordem de
grandeza de outros trabalhos que propõem modelos mais complexos, como apresentado
no Capítulo 2. A complexidade está relacionada com a quantidade de parâmetros e
técnicas utilizadas pelos modelos. Quanto mais parâmetros, mais sobrecarga do sistema
de monitoramento e quanto mais técnicas, maior é o custo computacional do modelo.

O desenvolvimento do modelo foi marcado por várias dificuldades superadas.
Primeiramente, algumas no ambiente de experimentação, com o TPC-W e o RAPL. Em
seguida, com execuções dos experimentos e finalmente, com a formulação do modelo.
Destacamos a principais dificuldades a seguir:

• TPC-W: A primeira versão que encontramos não funcionou, depois de vários
experimentos, observamos erros nos logs do TomCat. Depois, tivemos erros com
a quantidade de itens do banco de dados, não conseguíamos executar mais de 300
RBEs, isso, depois de 5h de experimentos. Portanto, esta fase de testar o ambiente
do TPC-W necessitou de muito tempo.
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• RAPL: Primeiramente, não existe uma documentação simples, com referência da
API, somente o manual do processador como um todo. Além disso, tivemos que
testar várias APIs que retornassem a energia consumida pelo processador, somente
depois de vários testes, conseguimos definir a API do PAPI. Após essa etapa,
tivemos problema com o tempo de janela que queríamos, 1 minuto estava fazendo o
RAPL sobrescrever os contadores e estávamos perdendo informações, dessa forma,
tivemos que reduzir a janela para 15 segundos, o que gerou a necessidade de
agregarmos dados de coleta do RAPL para obtermos a janela de 1 minuto que era
igual a dos demais dados coletados.
• Experimentos: Primeiramente encontramos uma dificuldade de sincronizar as exe-

cuções, pois o Colectd era um serviço separado, o script do RAPL era outro e o
script para leitura do log do tomCat era outro. Tivemos que testar formas de agen-
damento de execução dos scripts através de ferramentas internas do Ubuntu, além
disso, tínhamos que levar em conta que o agendamento tinha que ser feito em 4 má-
quinas diferentes, um agendamento para o Dom0, um para APP VM, outro para DB
VM e outro para Emulator VM. Além disso, tínhamos que repetir o processo para
todos cenários de experimentação. Outra dificuldade foi o tempo, como os experi-
mentos eram de cinco horas e quarenta minutos, caso alguma coisa desse errado,
tínhamos que refazer tudo novamente, o que ocorreu várias vezes, pois caso uma
camada falhasse, já tinha que refazer. Portanto, a etapa dos experimentos foi a que
mais necessitou de tempo.
• Formulação: Não foi muito trabalhoso, mas tivemos que fazer um ajuste da primeira

versão do modelo. Primeiramente, não estávamos separando o Pstatic somente para
a camada, estávamos somando ele dentro do somatório do ηi, j. Outra parte que
tivemos dificuldade, foi a quantidade de dados que deveriam ser lidos e iriam ser
gerado. A organização destes dados, no início, não estava muito fácil de trabalhar,
devido a quantidade de cenários, a tarefa de treinamento e teste do modelo era
complexa, pois um diretório errado e podia dar erro na avaliação, sendo que cada
cenário tinha pelo menos três diretórios e cada diretório, três diretórios com dados
a serem lidos. Contudo, através de ajustes nos scripts do R para automatizar o
processo, a tarefa ficou mais simples.

Este trabalho apresentou um modelo acurado, contudo, abre oportunidades para
extensão e aperfeiçoamento do modelo proposto, sendo que as mais relevantes seguem a
seguir:

• Extensão do modelo:

– Adição de componentes: utilizar outras fontes de energia como: a memória
RAM, disco e outros, para compor a energia total do servidor, contudo,
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utilizando o mesmo componente fino.
– Executar em tempo de execução: desenvolver componentes para alimentar o

modelo em tempo de execução das aplicações Web.
– Avaliar outras técnicas de estatísticas: treinar o modelo com outras técnicas

além da regressão linear múltipla e avaliar se demonstram melhora na acurácia
do modelo.

– Criar gerenciador de recursos: adaptar o uso do modelo para alimentar um
gerenciador de recursos computacionais com informações necessárias para
tomada de decisão estratégica.

• Metodologia de avaliação:

– Avaliar em arquiteturas diferentes: mesmo o modelo sendo compatível com
a maioria das arquiteturas, avaliar o modelo em outras arquiteturas é uma
oportunidade em aberto.

– Avaliar perda com virtualização: não focamos na avaliação da virtualização,
mas em avaliar a acurácia do modelo. Portanto, poderia ser realizado uma
verificação do modelo em um ambiente não virtualizado e observado seus
comportamentos em trabalhos futuros.
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