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Resumen

El aumento de la capacidad computacional ha permitido el uso cada vez mayor
de métodos computacionales para resolver problemas complejos de diferentes areas,
logrando tal incremento en la eficiencia y productividad que se dice que hemos
empezado una nueva revolucién industrial (la era del conocimiento). En esta nueva
era, el uso de aplicaciones de alta, High-Performance Computing en inglés (HPC), es
cada vez mas comun. Una forma de utilizar de manera eficiente los recursos
computacionales es desplegar estas aplicaciones sobre recursos compartidos
(paradigma de computo en la nube, sea esta publica o privada) en lugar de asignarlos
a servidores de manera exclusiva, lo que puede resultar en tiempos muertos en el uso
de alguno o todos los recursos. El problema de decidir la mejor forma de compartir
recursos asignados a servidores ya sea como maquinas virtuales (VMs),
contenedores, 0 en modo dedicado (bare metal) es llamado el problema de Instance
Placement, y es fundamental para la performance de una plataforma de computo en
la nube. El subproblema que se presenta cuando ya se decidié una asignacion via
VMs es el de VM Placement.

El problema de Instance Placement es actualmente un problema abierto debido
a que la solucién online requiere el conocimiento no soélo de las demandas actuales y
sus parametros, sino también de las demandas futuras. Como un primer acercamiento
a una solucion, esta tesis busca disefar e implementar un algoritmo de Offline
Instance Placement donde el conjunto de demandas, su inicio y duracién, asi como
sus estadisticas de uso son conocidas. El algoritmo busca asignar —de la mejor
manera posible— los recursos de cémputo a instancias en una nube privada,

considerando el tipo de carga a la que estas pertenecen y su nivel de servicio.

Debido a que OpenStack es una de las soluciones mas empleadas para nubes
privadas, se toma como referencia el scheduler de OpenStack para comparar la
utilidad de el algoritmo propuesto. Luego de realizar las pruebas, se obtuvo que el
scheduler propuesto presenta una mayor utilidad que el scheduler de OpenStack para

distintos tipos de cargas.

Palabras clave: Virtual Machine Placement, High Performance, Cloud Computing,
Optimizacion Combinatoria.
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PRIMERA PARTE: MARCO DE LA INVESTIGACION

CAPITULO I. GENERALIDADES

1.1.Contexto de las Aplicaciones Actuales

En los ultimos anos, el modelo de computo llamado Computacion en la Nube
(Cloud Computing) ha sido adoptado en diferentes areas, cada vez con mayor
acogida. Entre diversos motivos, esto se debe a que les permite a las empresas tener
un menor costo de despliegue de sus servicios (modelo de pago Pay-as-you-go), asi
como brindar la posibilidad de escalar rapidamente en la cantidad de recursos que
requieran las aplicaciones, acceder desde multiples ubicaciones que tengan acceso
a Internet y ofrecer soluciones de recuperacion de datos ante desastre o pérdidas de
ellos. En contraste, en el pasado las empresas debian invertir en la adquisicion y
mantenimiento de servidores; en algunos casos se encontraban en situaciones donde
la cantidad de recursos utilizados en los servidores era menor a los disponibles,
generando un desperdicio de energia por tener servidores subutilizados.
Adicionalmente, las empresas requerian de un equipo técnico capacitado para la
administracion de los servidores, capaz de reconfigurar la infraestructura ante nuevos
requerimientos y de responder ante fallas en el sistema los tiempos establecidos por
el Acuerdo de Nivel de Servicio (SLA).

Tradicionalmente, los entornos de Cloud Computing han sido empleados para
desplegar aplicaciones web y de bases de datos (ambito empresarial), asi como
soluciones de almacenamiento en linea (ambito personal). Si bien en un inicio bastaba
con poder acceder a los recursos en la nube, a medida que se intensificé su uso
aparecieron otros requerimientos, tales como acceder de manera mas rapida a ellos.
Con la aparicién de nuevas aplicaciones, como los servicios de Streaming en vivo,
hicieron que el modelo de Cloud Computing inicial fuera evolucionando y ofreciendo
un procesamiento particular para ciertos tipos de aplicaciones (por ejemplo,
transcodificacion de video). Un caso de ello fue la aparicion del modelo de Edge
Computing, donde los recursos de computo se movieron mas cerca de los usuarios

para poder realizar el procesamiento de datos mas cerca de donde son consumidos.
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Por otro lado, aplicaciones cientificas y de alta performance, las cuales usualmente
se ejecutaban en clusters de servidores dedicados para obtener una mejor
performance, también han ido migrando hacia entornos de computacion en la nube
publica y privada, para aprovechar las ventajas que ofrece. Entre ellas podemos
encontrar al Computo de Alta Performance (HPC), Big Data, Inteligencia Artificial y a

las redes de operadores moviles.

Existen diversos motivos por los que aplicaciones de alta performance —las
cuales inicialmente requerian un uso exclusivo de equipos de computo y red— en la
actualidad son desplegadas sobre entornos de Cloud Computing. En primer lugar,
hoy en dia existen en el mercado servidores con una gran capacidad de cémputo,
como se muestra en la Tabla |. Esto, junto con tecnologias como SR-IOV o DPDK,
permite a los operadores moviles realizar el procesamiento de trafico de red en
servidores con arquitectura x86 en vez de utilizar equipos especializados con ASICs

como CAMs (en switches) o TCAMs (routers).

Tabla l. Recursos por servidor en la actualidad

Procesador Memoria Almacenamiento | Tarjeta de Red Tarjeta Grafica
> 50 teraFLOPS de
> 20 nucleos > 128 GB DDR5 SSD SAS 100 Gbps precisiéon simple
> 100 MB caché | =4800 MT/s >1TB > 25 teraFLOPS de
precision doble

En segundo lugar, los clusters de servidores de alta performance dedicados
para HPC o Big Data suelen tener recursos sin utilizar, generando un desperdicio en
el consumo de energia por estar prendidos sin carga de procesamiento), Io que a su
vez genera problemas con emisiones de CO2 en centros de datos con gran cantidad
de servidores y, por consiguiente, el calentamiento global. Por el contrario, al
desplegar estos clusters de alta performance en un entorno de nube, los recursos de
computo son asignados mientras se realiza el procesamiento; una vez concluido,
estos se liberan y pueden ser utilizados por otras aplicaciones, aprovechando mejor
los recursos. Adicionalmente, si consideramos que los servidores de la nube pueden
disponer de componentes especializados como GPUs o TPUs, estos pueden ser
asignados de forma exclusiva o compartida por las aplicaciones de Inteligencia

Artificial o Procesamiento de Senales.



Por ultimo, en la actualidad existen técnicas que permiten reducir el overhead
de virtualizacion, el cual afecta la performance de las aplicaciones en la nube.
Técnicas como CPU pinning, modificar el niceness y modificar el tipo de scheduler de
procesos en Linux permiten que las aplicaciones puedan ejecutarse sobre CPUs
especificos con alta prioridad, minimizando la interferencia con otros procesos. Por el
lado de la red, técnicas como PCl-passthrough y DMA permiten que el trafico de las
aplicaciones se escriba directamente de la memoria a la NIC sin tener que pasar por

el kernel de Linux (cuello de botella del trafico de red).

La seccién de Ingenieria de Telecomunicaciones de la Pontificia Universidad
Catolica del Peru (PUCP) cuenta con una plataforma de emulacion de escenarios
académico llamada Hybrid Academic Scenario Testbed (HAST), el cual dispone de 1
TB de RAM, 192 cores, una SAN de 80 TB de almacenamiento y 2 redes de datos de
10 Gbps, el cual esta basado en una solucion de nube privada llamada OpenStack.
El HAST tiene como objetivo albergar escenarios académicos (por ejemplo, cluster
de HPC donde se realicen simulaciones de Quimica o Fisica, laboratorios de los
cursos de pregrado, etc.). Actualmente el HAST utiliza el scheduler de OpenStack
para realizar la ubicacion de maquinas virtuales (VMs) en servidores fisicos; sin
embargo, el scheduler de OpenStack asume que todas las VMs presentan un patron
similar de consumo de recursos. Debido a que existen escenarios que requieren una
alta performance —con un patron de uso de recursos diferente a las cargas
tradicionales de Cloud- se requiere hacer un mapeo de instancias a servidores fisicos

que considere los requerimientos de cada tipo de instancias.

1.2. Problematica

Tradicionalmente las aplicaciones de alta performance se han ejecutado en
clusters de servidores dedicados a la ejecucion de cada aplicacion. De esta manera,
se aseguraba que los recursos de computo eran utilizados unica y exclusivamente
por estas aplicaciones, evitando la interferencia con otras. Sin embargo, debido a la
gran capacidad de coémputo que las aplicaciones de alta performance demandan,
estos clusters poseen una gran huella de carbono. Ademas, la cada vez mayor

adopcion del modelo de Cloud Computing debido a sus beneficios en términos de



escalabilidad, alta disponibilidad y opciones de recuperacion ante desastres, hizo que

se explorara la opcidn de desplegar estos entornos de alta performance sobre la nube.

Si bien en una nube privada existen soluciones para desplegar servidores
dedicados a aplicaciones de alta performance (p. ej. Ironic en OpenStack), existen
casos donde se disponen de pocos servidores fisicos y no se pueda reservar
servidores completos. Ademas, esto podria generar que los servidores se encuentren
subutilizados, pues las ejecuciones de aplicaciones de alta performance no utilizan
todos los recursos disponibles en los servidores o que ocurran tiempos muertos de
ejecucion. Debido a ello, el modelo de Cloud Computing permite aprovechar la mayor
cantidad de recursos de cémputo disponibles al ejecutar diferentes aplicaciones en
un servidor. En la Figura 1 se muestra una comparacion de los casos donde se
reservan servidores para aplicaciones distintas (izquierda, quedan recursos sin
utilizar) y donde se despliegan multiples aplicaciones en los mismos servidores

(derecha, se aprovechan todos los recursos).

Figura 1. Dedicar vs. compartir servidores para diferentes aplicaciones.

Fuente: Elaboracion propia



Por otro lado, los entornos de Cloud Computing (p. ej. OpenStack) suelen
realizar un overprovisioning de recursos: es decir, asumiendo que el consumo de
recursos es menor a la cantidad de recursos asignados, se asignan mas recursos de
los que realmente disponen los servidores; asi los recursos pueden ser aprovechados
por otras instancias. Esto se basa en que, en la practica, las instancias de cémputo
utilizan los recursos asignados por instantes y/o solo una fraccion de ellos
(multiplexacién estadistica). Aunque realizar overprovisioning permite utilizar de
forma mas eficiente los recursos de los servidores, esto podria generar eventos de
contencién de recursos, donde una aplicacion de alta performance compita por

acceder al mismo recurso con otra aplicacion, incumpliendo posibles SLAs.

Figura 2. Asignacion de recursos en un servidor a multiples aplicaciones.

Fuente: Elaboracién propia

Por otro lado, la forma en cdmo se asignan los recursos puede impactar en la
cantidad y performance de las instancias de cdmputo, a su vez impactando en la en
el numero de aplicaciones y en su performance, como se muestra en el diagrama de
la Figura 2. Respecto al numero de aplicaciones, se observa que las carga HPC esta
utilizando solamente el procesador 2 (nodo NUMA #1) y la interfaz de red conectada
a él, mientras que el procesador 1 (nodo NUMA #0) y los dispositivos PCI conectados

a él quedarian libres si no fuesen usados por otra aplicacion, como en este caso la



carga de Hadoop (problema con reservar servidores para una unica aplicacion). Mas
aun, se observa que quedan algunos recursos sin utilizar (nucleos en ambos nodos
NUMA y 2 puertos de 10 GbE en el nodo NUMA 0) que podrian ser asignados a otras

aplicaciones.

Mas aun, para obtener una buena performance en Linux (kernel del sistema
operativo) se debe considerar el funcionamiento del scheduler de procesos.
Completely Fair Scheduler o CFS (scheduler por defecto desde la version de kernel
2.6.23) asigna un nucleo disponible al proceso que lo solicite (The Linux Kernel
documentation, sff); si en un siguiente instante el proceso quiere realizar otra
ejecucion, el scheduler de Linux podria asignarle un nucleo diferente al anterior (Lozi
et. al., 2016). Esto puede afectar el desempefo del proceso, ya que los datos e
instrucciones que estuvo utilizando se puede encontrar en la caché L1/L2 o en la
caché L3 del nodo NUMA del nucleo anterior (asumiendo que el nuevo nucleo se
encuentre en un nodo NUMA distinto), por lo que se generarian caché misses (no se
encuentra la informacion en la caché) y se buscaria en la memoria principal, cuyo
acceso es mas lento que el de las cachés. En caso los nucleos empleados por los
procesos se encuentren en nodos NUMA distintos, para acceder a los datos e
instrucciones se debe pasar por el bus de interconexién de procesadores (Intel QPI o
AMD HyperTransport), el cual es mas lento que el bus de comunicacién entre la RAM

y el procesador, ocasionando posibles cuellos de botella.

1.3. Objetivos

A continuacion, se presentan tanto el objetivo general como los objetivos

especificos del presente trabajo de investigacion.

1.3.1. Objetivo General

Tomando en consideracion que existen distintos tipos de cargas y que la forma
en como se realiza la asignacién de instancias puede impactar en la performance de
las aplicaciones ejecutadas sobre ellas, el objetivo del presente trabajo de tesis es

disefiar e implementar un algoritmo de Instance Placement que permita asignar de la



mejor manera posible los recursos de computo de servidores —nucleos del
procesador, memoria, bandwidth, almacenamiento, GPU, entre otros— a instancias de
computo en una nube privada. El algoritmo de Instance Placement debe considerar
el tipo de carga de las instancias (cada tipo tiene diferente patrén de uso de recursos),
debe asegurar que satisfaga el nivel de servicio de las instancias (caso contrario
denegar su creacion) y permita que las instancias sean maquinas virtuales,

contenedores o servidores fisicos (dependiendo del nivel de servicio requerido).

1.3.2. Objetivos Especificos

e Clasificar los posibles escenarios (taxonomia) y determinar los de interés

e Modelar los escenarios de interés como problemas de Optimizacién Combinatoria,
donde se considere el slice de instancias completo como la unidad de asignacion

(no solo una instancia individual) y la prioridad de cada tipo de carga.

e |dentificar la complejidad del problema de asignacion de recursos para los

escenarios de intereés.
¢ Implementar un algoritmo de Instance Placement que se ejecute en tiempo real.

e Utilizando la métrica de utilidad, evaluar y comparar el algoritmo propuesto con el

scheduler de OpenStack.

1.4. Metodologia

El presente trabajo de tesis se va a desarrollar en 5 etapas, las cuales
permitiran que se realicen los objetivos anteriormente mencionados. A continuacion,

se presenta cada una:

a) Revision del estado del arte: en esta etapa se revisaran las publicaciones

relacionadas al problema de VM Placement, asi como los trabajos que enfoquen



d)

esta asignacion en entornos de alta performance y que planteen cargas

diferenciadas.

Revision de conceptos tedricos: en la presente etapa se revisaran la teoria de
optimizacién combinatoria, partiendo desde la clase a la cual pertenece el
problema, la complejidad de los algoritmos de optimizaciéon hasta el uso de

heuristicas para hallar la mejor solucion posible.

Formulacién del problema y planteamiento de la solucion: tomando como
referencia lo revisado en las etapas anteriores, se formulara el escenario de
asignacion de recursos a instancias como un problema de optimizacion
combinatoria y se planteara un algoritmo basados en optimizacion y/o heuristicas

para resolverlo.

Desarrollo del algoritmo en base a optimizacion y/o heuristicas: en esta etapa se
desarrollara el algoritmo propuesto usando los lenguajes de programacion Python
y Matlab.

Evaluacion del algoritmo: ejecutara el algoritmo desarrollado y se evaluara la

utilidad que provee respecto al scheduler de OpenStack.

1.5. Alcances

El presente trabajo de tesis tiene los siguientes alcances:

El disefio, implementacion y evaluacion del algoritmo de Instance Placement
considere la disponibilidad de los siguientes recursos: nucleos de procesador,

memoria RAM y almacenamiento.

Se considera que el problema de Instance Placement (asignaciéon de recursos a
instancias) es de tipo Offline: se asume que los patrones de utilizacién de recursos
(p. €j. qué dias, a qué horas y por cuanto tiempo se utilizan) se conocen de

antemano, para realizar la asignacion de instancias a servidores.

Debido a que no se tiene registro de cual es el patrén éptimo de asignacion de

instancias a servidores del HAST, el presente trabajo de tesis tiene como objetivo



servir como punto de partida para obtener un registro de dicho patron. Para ello,

se emplearan técnicas de optimizacion combinatoria.

A futuro, se considerara el problema de Instance Placement de tipo Online:
teniendo como base los patrones de uso y asignacion de recursos, se emplearan
técnicas de Machine Learning para resolver los problemas de estimacion
(prediccion de uso de recursos) y clasificacion (determinar si es que se permita la

creacion de VMs y en qué servidor se colocan).

La métrica para evaluar el algoritmo de Instance Placement propuesto es la
utilidad, el cual indica cual es el beneficio de crear determinadas VMs sobre el

resto.

Para evaluar el algoritmo propuesto, se utilizara como referencia el scheduler de
OpenStack, el cual emplea 3 criterios para determinar en qué servidor crear las
VMs (numero de cores, RAM y almacenamiento) con un factor de overprovisioning

para cada uno.



CAPITULO II. ESTADO DEL ARTE

En el presente capitulo se presentan las publicaciones revisadas, las cuales se
han enfocado en resolver problemas de Instance Placement con sus diferentes
variantes, tanto en entornos donde no se priorizan aplicaciones como en aplicaciones
de alta performance. Se considera como término de busqueda VM Placement, pues
en un inicio las maquinas virtuales (VM) eran la manera en como se agrupaban
recursos dentro de servidores, en un contexto de Centro de Datos o Cloud Computing.
No obstante, el concepto de una VM como grupo de recursos se puede generalizar

hacia el concepto de instancia.

2.1.Investigacion sobre el Problema de VMP

En esta seccion se describen las publicaciones mas relevantes sobre el
problema de Virtual Machine Placement (VMP), el cual consiste en que —dado un
grupo de maquinas virtuales (VMs)— se debe determinar cual es el servidor fisico (PM)
mas adecuado para ubicar las VMs, en un contexto de Cloud Computing. Si bien el
nombre del problema esta definido en la literatura como Virtual Machine Placement
(p. €j. Masdari et al., 2016; Usmani & Singh, 2016; y Bharathi et al., 2017), algunos
autores también se refieren a él como Virtual Machine Allocation (Luo et al., 2019),
Resource Allocation (Baran & Lopez-Pires, 2017 y Madni et al., 2017), Virtual Machine
Scheduling (Liu & Qiu, 2016) o Resource Scheduling (Singh & Chana, 2016).

Baran y Lopez-Pires (2017) presentan una taxonomia para clasificar los
trabajos de investigacion sobre VMP, en base al entorno (con los criterios de
orientacion, arquitectura de despliegue y tipos de formulacién), y a la formulacion y
resolucion del problema (con los criterios de optimizacion, funcién objetivo y técnica
de solucion). Con respecto al entorno, la orientacion indica si se enfoca al Cloud
Service Provider o CSP (qué VM se ubica en qué PM) o si se enfoca al Broker (qué
VM se coloca en qué CSP); la arquitectura de despliegue determina si se utiliza una
nube con un solo centro de datos o una nube distribuida; y la formulacién indica si el
planteamiento del problema es offline (el algoritmo conoce todos los futuros eventos)

u online (el algoritmo no conoce los eventos futuros). Con respecto a la formulacién y
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resolucién del problema, la optimizacién indica si el enfoque tiene un solo objetivo,
multiobjetivo o un multiobjetivo planteado como un solo objetivo; la funcidén objetivo
determina qué se quiere minimizar/maximizar (p.ej. el consumo de energia, o la
utilizacién de recursos); y las técnicas de solucion indican si se utilizan algoritmos
deterministicos (p. ej. Programacién Lineal o Programacioén Dinamica), heuristicas (p.
ej. First-Fit o Best-Fit) meta-heuristicas (p. ej. Algoritmo Genético o Ant-Colony

Optimization) y algoritmos de aproximacion (p. €j. p-aproximation).

En Talebian et. al. (2020) los autores presentan una definicion formal del
problema de VMP, donde se plantea el problema como uno de optimizacion en el cual
se pueden identificar los objetivos y restricciones, los cuales se representan como
ecuaciones y/o inecuaciones, y varian de acuerdo al contexto del VMP de interés. En
los objetivos se plantea qué se quiere minimizar, en base a ciertos supuestos: por
ejemplo, asumiendo que el consumo de energia es proporcional con el numero de
PMs prendidos en un datacenter, entonces el objetivo de reducir el consumo de
energia se traduce en minimizar la cantidad de PMs utilizados para ubicar las VMs.
Por el lado de las restricciones, estas indican el espacio de busqueda de la solucion:
por ejemplo, una restriccién al problema de VMP es que una VM sélo puede estar
ubicada en un unico PM. Luego se muestra que las posibles soluciones se
representan como matriz de dimensiones m x n, donde m representa el numero de
VMs a ubicar y n representa el numero de PMs existentes. Adicionalmente se
muestran algunos casos de VMP junto con una revision de literatura para el problema
de VMP en base al numero (uno solo o multiples) y tipo de objetivos, asi como la

técnica empleada para resolverlos.

2.2.Investigacion sobre las técnicas de soluciéon del Problema de VMP

En esta seccion se describen las publicaciones mas relevantes sobre las
técnicas empleadas para resolver el problema de Virtual Machine Placement. Segun
lo indicado por Seyyedsalehi y Khansari (2022), este problema es de tipo NP -hard,
por lo no resulta factible encontrar la solucion éptima cuando el tamafio del problema

es grande (Abohamama & Hamouda, 2020). Es por ello que en la revisién de literatura
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principalmente se encontraron trabajos que proponen algoritmos basados en

heuristicas y meta-heuristicas.

En Mosa y Sakellariou (2019) se muestra un algoritmo para el caso de VMP
dinamico, donde las VMs pueden ser reubicadas en funcion a la demanda de recursos
de las VMs. Esto tiene como objetivo minimizar los escenarios de subutilizacion y
sobreutilizacion de recursos en un centro de datos. Para ello, los autores desarrollan
una solucion basada en un algoritmo genético que toma en cuenta los recursos de
CPUs (nucleos del procesador) y memoria. Esta solucion es simulada con CloudSim
(framework para la simulacion de infraestructura de Cloud Computing) con trazas de
consumo de memoria y CPUs que siguen una distribucion uniforme. Debido al
comportamiento dinamico del consumo de recursos de las VMs, se generan las trazas
y se realiza la reubicacion de VMs cada 5 minutos (intervalo de scheduling) con un
tiempo de simulacién de 1 dia. Para evaluar la solucion se utilizan las métricas de
AOUU (promedio de subutilizacién de CPUs y memoria) y AOSLAV, (promedio del
numero de violaciones de SLA), y se compara con la heuristica Best-Fit Decreasing
(BFD). Los resultados muestran que para diferentes numeros de VMs y PMs, el valor

de AOUU y AOSLAYV en el algoritmo propuesto es siempre menor al de BFD.

EnWuy Shen (2017) se presenta un algoritmo de VMP que tiene como objetivo
minimizar el costo de PMs, el cual es proporcional no solo al numero de PMs
prendidos sino también al tiempo en que lo estan. Para ello, se modela el problema
como uno de optimizacion combinatoria, donde se desea minimizar el tiempo total de
ejecucion de los PMs. Luego los autores proponen algoritmos para los escenarios
online y offline. La diferencia entre ambos casos es que —asumiendo que las
solicitudes de creaciéon de VMs contienen la demanda de recursos y su tiempo de
ejecucion— en el primero se conoce de antemano la informacioén de todas las VMs,
mientras que en el segundo se conoce la informacién a medida que van llegando las
solicitudes de creacion. Para el escenario online se utiliza una heuristica que toma en
cuenta el ratio de utilizacion de recursos en un periodo de tiempo, mientras que para
el escenario offline se utiliza un algoritmo Greedy basado en el algoritmo Best-Fit.
Luego de realizar las simulaciones, se obtiene que los algoritmos propuestos
requieren un menor numero de PMs y un menor tiempo de ejecucion, tanto para el
caso offline (en comparacién con First-Fit Decresing y Best-Fit Decreasing) como para

el caso online (en comparacién con First-Fit y Best-Fit).
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En Xing et al. (2022) se muestra un escenario de VMP multiobjetivo, donde se
desea minimizar el consumo total de energia de PMs y switches, asi como la
utilizacion de la red. El escenario considerado es un centro de datos con una topologia
Fat-Tree, donde una parte importante del consumo de energia proviene de los
switches. Para ello, los autores modelan el problema como uno de optimizacion
combinatoria, donde se minimice el costo (objetivo compuesto el consumo de energia
y red) con las restricciones de no exceder el total de recursos (CPUs, memoria y
capacidad de puerto de red) del servidor. Los autores proponen el algoritmo Energy-
and Traffic-Aware Ant-Colony Optimization (ETA-ACO) con 3 esquemas de solucion:
Energy- and Bandwidth-Aware PM Selection (EBAPMS), el cual primero filtra los PMs
con menor consumo de energia, y luego aplica un segundo filtro para obtener los PMs
con menor consumo de red; Traffic-based VM Ordering (TVMO), el cual ubica primero
las VMs que mayor demanda de red; y Direct Information Exchange (DIEX), el cual
construye nuevas soluciones al propagar los componentes de las mejores soluciones
encontradas por las hormigas. Luego de probar el algoritmo ETA-ACO con diferentes
parametros, se observa que el esquema DIEX obtiene menores valores de costo,
consumo de energia y consumo de red. Al comparar ETA-ACO con otras heuristicas
y meta-heuristicas (estado del arte para el problema de VMP) también se obtienen

mejores resultados de las métricas de interés.

2.3.Investigacion sobre HPC en la Nube

Si bien inicialmente se tomé como referencia los trabajos que hablan acerca
de la taxonomia y revisiones sistematicas del ejecutar aplicaciones HPC sobre la
Nube (Netto et al., 2019 y Talebian et al., 2020), en la presente seccién se detallan
las publicaciones mas relevantes de sobre qué consideraciones tener tanto al
momento de ejecutar aplicaciones HPC sobre entornos de Cloud Computing como al
realizar la ubicacion de VMs para este tipo de aplicaciones.

En Gupta et al. (2013) se aborda el tema de VMP en un contexto donde se
tienen aplicaciones HPC, por lo que el algoritmo de VMP debe considerar que una
solicitud de creacion involucra varias VMs, las cuales componen la infraestructura de

un tipo de aplicacién HPC. Esto se debe a que tradicionalmente los proveedores de
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nube utilizaban algoritmos de scheduling agnésticos a la aplicacion que ejecutan las
VMs, lo que resultaba en una baja performance. En base a algunos experimentos
donde evaluan el impacto de colocar aplicaciones HPC en los mismos servidores, los
autores proponen 3 consideraciones al momento de realizar la ubicacion de VMs en
PMs para mejorar la performance de las aplicaciones HPC: Cross-Application
Interference (colocar juntos algunos tipos de aplicaciones mejora la performance de
al menos una de ellas —interferencia positiva—), Topology Awareness (ubicar VMs de
aplicaciones que se comunican constantemente en servidores que tienen conexiones
de alta velocidad) y Hardware Awareness (colocar las VMs de una aplicacion en
servidores con procesadores que tengan las mismas caracteristicas). También
proponen una clasificacién de aplicaciones HPC: ExtremeHPC (aplicaciones
sensibles a la topologia, requieren servidores dedicados), SyncHPC (soportan un
pequefio grado de interferencia que ExtremeHPC) AsyncHPC (menos sensibles a la
comunicacion, soportan mayor interferencia que SyncHPC) y NonHPC (soportan mas

interferencia que AsyncHPC y pueden ser ubicados en servidores heterogéneos).

En Gupta et al. (2016) se complementa el trabajo de investigacion anterior al
presentar un analisis del cuello de botella en performance de la Nube, asi como
técnicas para optimizar la Nube a fin de mejorar el desempefio de aplicaciones HPC.
Los autores utilizan el NAS Parallel Benchmarks (NPB) para comparar la performance
de las aplicaciones HPC disponibles en NPB al ejecutarlas en supercomputadoras y
en la Nube (publica y privada). En las simulaciones se observa que la mayoria de
aplicaciones escalan bien en supercomputadoras, mientras que en los entornos de
Cloud Computing utilizados no, tal como se muestra en la variabilidad en su
performance. Luego de identificar que las aplicaciones HPC son sensibles a la
latencia y bandwidth de red, los autores encuentran que las redes virtuales en las
nubes empleadas (publicas y privadas) presentan una mayor latencia y menor
bandwidth en comparacion con las supercomputadoras, asi como interferencia con
dichas aplicaciones. Para poder optimizar la Nube para HPC, los autores presentan
las técnicas de Lightweight Virtualization (thin VMs con PCl-passthrough a
dispositivos de 1/0 y contenedores), CPU Affinity (se vincula un proceso a un CPU
especifico) sin superposicion y uso de Link Aggregation (multiples enlaces fisicos

funcionan como uno solo enlace l6gico).
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En Melo Alves et al. (2018) se considera el problema de VMP para escenarios
de HPC, donde es frecuente que ocurra interferencia cruzada debido a que se
comparte un PM. Para ello, se define una version modificada del problema original
llamado Interference-aware Virtual Machine Placement Problem (IVMPP), el cual
tiene como objetivo minimizar tanto la interferencia de las aplicaciones HPC como el
numero de PMs empleadas para ubicar las VMs. Los autores utilizan el modelo
propuesto en Melo Alves y Drummond (2017) para predecir la interferencia sufrida por
aplicaciones que comparten el mismo servidor, el cual se basa en la intensidad de
acceso a la Shared Last-Level Cache (SLLC), DRAM vy red virtual. Los autores
realizan una formulacion matematica del IVMPP que —al ser una variacion del
problema VMP original- es de clase NVP-Hard, por los que se propone una solucion
basada en la meta-heuristica de lterated Local Search (ILS). Luego de comparar el
nivel de interferencia obtenido con la solucién propuesta, las heuristicas mas
conocidas —Best Fit (BF), First Fit (FF), Worst Fit (WF), Best Fit Decreasing (BFD),
First Fit Decreasing (FFD) y Worst Fit Decreasing (WFD)—y Multidimensional Online

Bin Packing (propuesto en Gupta et al., 2013) obtienen un menor nivel.
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CAPITULO IlIl. MARCO TEORICO

En el presente capitulo se muestran las definiciones y conceptos necesarios
para entender el contexto del problema de VM Placement para aplicaciones de alta
performance. Primero se presentan las aplicaciones que usualmente requieren un alto
desempeno de los recursos asignados; luego se presentan algunas técnicas
empleadas para mejorar la performance de las aplicaciones corriendo en VMs; por
ultimo, se presenta el tema de optimizacidn combinatoria, donde se muestran las
clases de complejidad que pueden tener los problemas, los problemas combinatorios

de interés y los métodos para solucionarlos.

3.1. Aplicaciones de Alta Performance

Las aplicaciones de alta performance son un conjunto de aplicaciones que
tienen la caracteristica de emplear una gran cantidad de recursos para realizar sus
ejecuciones. Por lo general, estas aplicaciones se ejecutan en un hardware dedicado
para evitar la interferencia con otras aplicaciones; con ello, se asegura que los
recursos estén disponibles para cuando se requiera acceder a ellos. A continuacion,

se presentan algunas de las aplicaciones de alta performance mas conocidas.

3.1.1. High Performance Computing

En el articulo web Getting started with high performance computing (2021), se
define a la Computacién de Alta Performance (HPC por sus siglas en inglés) como el
procesamiento de datos mediante el uso de calculos complejos a una alta velocidad
(en un periodo de tiempo corto). En la actualidad, las aplicaciones de HPC se
despliegan sobre clusters de computadoras (también llamados nodos), las cuales
proveen capacidad computacional mediante el uso de sus CPUs y GPUs y se
encuentran interconectadas por una red de alta velocidad y baja latencia (por ejemplo,
Infiniband). Para ejecutar un trabajo de HPC en el cluster, se hace uso de Message

Passing Interface (MPI), el cual consiste de una libreria y protocolo que permitan
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distribuir la ejecucién de un trabajo sobre multiples equipos, asi como la comunicacion
de a nivel de aplicacion en el cluster. Un elemento importante en los entornos HPC
es el scheduler de trabajos (p. ej. Slurm o TORQUE), el cual permite asignar de forma
eficiente las solicitudes de trabajo a los recursos de cémputo y hacer el seguimiento

de la disponibilidad de los recursos.
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Application Message
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Figura 3. Arquitectura de un cluster de computadoras para HPC

Fuente: Gamess y Ortiz-Zuazaga (2016)

3.1.2. High Throughput Computing

High Throughput Computing (HTC) es un modelo de cémputo donde se
ejecutan multiples trabajos independientes sobre recursos de computo heterogéneos
(racks de servidores, computadoras de escritorio, recursos en la nube, etc.) con
duefios distintos (Center for High Throughput Computing, s.f.). HTC aprovecha de
forma eficiente el poder computacional disponible en estos equipos durante los
periodos de tiempo donde el uso de recursos es bajo (p. €j. las computadoras se
encuentran en estado idle o hibernando) para ejecutar los trabajos. A diferencia de

los entornos HPC, donde el objetivo es ejecutar lo mas rapido posible un solo trabajo
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(medido en FLOPS), HTC se enfoca en completar la mayor cantidad de trabajos en
un tiempo prolongado (medido en FLOPY). Para ello, se disponen de herramientas
como BOINC o HTCondor, los cuales permiten distribuir y ejecutar los trabajos en los

equipos disponibles.

Figura 4. Modelo de un sistema HTC en un entorno multi-usuario
Fuente: Forshaw et al. (2014)

3.1.3. Big Data

Big Data es un término que hace referencia a un conjunto de datos con una
gran variedad, el cual presenta un gran volumen que se va incrementando cada vez
a una mayor velocidad (Oracle, s/f). Como se indica en Alla (2018), este conjunto de
datos presenta ciertas caracteristicas, inicialmente llamadas las 3 Vs (Variedad,
Volumen y Velocidad), las cuales fueron incrementadas hasta llegar a 7 Vs:
adicionalmente a las 3 Vs, se adicionaron la Veracidad, Variabilidad, Visualizacién y
Valor. Una de las soluciones mas empleadas en los entornos de Big Data es Apache
Hadoop, el cual es un framework de cdodigo abierto que ofrece un sistema donde
almacenar y procesar la data. Para el almacenamiento, Hadoop utiliza el Hadoop
Distributed File System (HDFS) —el cual es un sistema de archivos distribuido, que
soporta réplicas y es tolerante a fallas—, y para el procesamiento utiliza el framework
MapReduce V2 (basado en el scheduler YARN).
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Figura 5. Workflow de trabajos con Map-Reduce y data en HDFS
Fuente: Lockwood (2015)

3.1.4. Redes Moviles

Tradicionalmente, los equipos que conforman una red movil (tanto los equipos
del backhaul —switches y routers— como los del core de la red —-SGW, PGW, entre
otros—) eran provistos por fabricantes que manejaban su propia arquitectura. Para
evitar problemas de compatibilidad entre las tecnologias de los equipos, los
operadores moviles optaban por adquirir equipos del mismo fabricante, lo cual
generaba una situacion de vendor lock-in. Con la mayor adopcién del modelo Cloud
Computing y el avance de las tecnologias relacionadas, fueron apareciendo
soluciones de codigo abierto y/o software libre para los equipos de las redes moviles,
como Aether del Open Networking Foundation o Magma Core de The Linux
Foundation. Respecto a la red de acceso, el enfoque de Edge Computing y la
arquitectura Open RAN permitieron que se puedan virtualizar los equipos de control
de la capa de acceso (p. €j. el BBU paso a ser vBBU, incluso desagregandose en
BU+CU). Por otro lado, la aparicion de Network Function Virtualization (OpenStack
Team, 2020) permitié que se desplieguen servicios de red (p. ej. firewalls, NAT, IPS,
transcoders) sobre servidores con arquitectura x86 como Virtual Network Functions

(VNFs) interconectadas (también llamado Service Function Chaining).
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Figura 6. Ejemplo de Service Function Chaining (SFC).

Fuente: Advanced Networking Research Lab (s/f)

3.2.Optimizaciones en Hardware para Alta Performance

Con el uso de las tecnologias de virtualizacion, los recursos presentes en los
servidores se comenzaron a utilizar de forma mas eficiente; no obstante, se introdujo
un overhead asociado a la virtualizacion. Debido a ello, la performance obtenida en
los trabajos ejecutados en entornos virtuales es menor a los obtenidos al ejecutarlos
en entornos fisicos. A continuacién, se presentan algunas técnicas que existen para

minimizar dicho overhead en los entornos virtuales.

3.2.1. Process Affinity

En los sistemas operativos con kernel de Linux, cada hilo de ejecucion e
interrupcion tiene una propiedad llamada processor affinity (Klech et al., 2020). El
scheduler de procesos de Linux utiliza esta informacion para determinar qué procesos
e interrupciones pueden ejecutarse en determinados nucleos del procesador (CPU
pinning). Modificando adecuadamente esta propiedad (junto con el niceness), se
puede optimizar la performance de los procesos. Esto se debe a que cuando los
procesos compiten por obtener acceso a los recursos de hardware (en particular al
procesador), se puede indicar que un proceso de alta prioridad se ejecute en un

nucleo de procesador, mientras que los otros procesos utilicen el resto de nucleos.
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Figura 7. Scheduling de procesos por defecto vs. con CPU Pinning
Fuente: Srivastava (2021)

3.2.2. Process Priority

Figura 8. Ejemplo de un Scheduler de Procesos con Colas Multi-nivel

Fuente: Krzyzanowski (2015)

Los sistemas operativos ejecutan multiples procesos, incluso mas que el
numero de unidades de procesamiento (nucleos del procesador) disponibles. Debido
a ello, es importante contar con un scheduler de procesos que permita indicar qué

tareas de los procesos se ejecutan en determinado instante de tiempo. Como se
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indica en Carrigan (2021), el scheduler del sistema crea la ilusion de que multiples
procesos se estan ejecutando en simultaneo. En los sistemas con kernel de Linux, a
cada proceso se le asigna un puntaje llamado niceness, el cual varia entre -20 y 19.
Este indica la prioridad relativa de un proceso, teniendo un valor de -20 para procesos
de alta prioridad y 19 para procesos de baja prioridad. Si existen multiples procesos
que requieren ser ejecutados, el scheduler de procesos priorizara los procesos con

mayor prioridad sobre los de menor prioridad.

3.2.3. PCI passthrough

Este es un método que permite a las VMs (guests) conectarse a dispositivos
PCI de los servidores (hosts), de manera que tengan acceso exclusivo a ellos
(Radvan et al.,, 2014). Asi, los dispositivos PCl operan como si estuvieran
directamente a las VMs sin pasar por el hypervisor, mejorando la performance (en
algunos casos near-native) principalmente de las aplicaciones que requieren una gran
cantidad de operaciones de I/O (Jones, 2009). Para ello, se debe tanto habilitar en la
BIOS la extensién Virtualization Technology for Directed I/O (VT-d, en procesadores
Intel) o /O Memory Management Unit IOMMU, en procesadores AMD), como activar
la opcién Intel VT-d en el kernel del host. Para poder conectarlo al guest, se debe

desconectar el dispositivo PCI del host.

Guest OS5 (VM) Guest OS5 (VM) Unprivileged

domain
Physical driver | Guest driver {DomU)

=
oo
2 i Privileged
3] . Emulated device
£ | Hypervisor (VMM} | ; | domain
@ i | Physical driver (Domo)
o
Physical device | Hardware platform Physical device
Figura 9. PCI passthrough vs. emulacion de dispositivos

Fuente: Jones (2009)
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3.2.4. SR-IOV

Single Root I/O Virtualization (SR-IOV) es una tecnologia de virtualizacion de
I/O para dispositivos PCle, de manera se divide logicamente un controlador Ethernet
PCle fisico (Physical Function o PF) en multiples dispositivos PCle (Virtual Function
o VF). A diferencia de PCl-passthrough, cada uno de los VFs se pueden conectar
directamente a una VM, lo que evita pasar por el hypervisor y el switch virtual, y
permite obtener una baja latencia y un rendimiento muy cercano a wire-speed
(OpenStack Documentation, 2020).

Figura 10.  PCI passthrough vs. emulacion de dispositivos
Fuente: VMware Docs (2013)

3.3.Optimizacion Combinatoria

Los problemas combinatorios son tales que tratan de encontrar grupos o
asignaciones de un conjunto finito y discreto de objetos que satisfaga determinadas
condiciones o restricciones (Hoos y Stutzle, 2004). Las combinaciones de estos
objetos (llamados componentes de la solucion) conforman el conjunto de soluciones
candidatas del problema combinatorio. En la mayoria de problemas combinatorios, el
espacio de soluciones candidatas (potenciales soluciones encontradas al resolver la
instancia del problema, pero puede que no satisfagan todas las restricciones) es por

lo menos exponencial respecto al tamano de la instancia del problema. Por otro lado,
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los problemas de optimizacidn son problemas combinatorios cuyas soluciones no solo
deben cumplir las condiciones (problema de decision), sino que son evaluadas por
una funcién objetivo, y la finalidad es hallar soluciones con valores 6ptimos de dicha
funcién. Debido a ello, los problemas de optimizacion combinatoria se definen en base

a la funcion objetivo (a minimizar o maximizar) y a las condiciones.

Europe

Maronia
s

Africa

Figura 11. Ejemplo del problema de Optimizacién Combinatoria (TSP).
Fuente: Hoos y Stutzle (2004)

3.3.1. Clases de Complejidad de Problemas

Mientras que la complejidad computacional de un algoritmo esta relacionado
solo a una instancia del problema, la complejidad del problema puede definirse como
la complejidad que tiene el mejor algoritmo para el caso con el peor tiempo (Hoos y

Stutzle, 2004). En base a ello, se definen las siguientes clases de problemas:

e P:clase de problemas que pueden ser resueltos por una maquina determinista en
tiempo polinomial; adicionalmente P c NP, pues una maquina determinista puede

ser emulada por una maquina no-determinista.
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e NP: clase de problemas que pueden ser resueltos por una maquina no-
determinista en tiempo polinomial; ademas, se pueden verificar en tiempo

polinomial.

e NP-hard: un problema es de clase NP-hard si cada problema en NP puede
reducirse en tiempo polinomial a él; esto quiere decir que por lo menos son tan

dificiles como cualquier problema en N'P.

e NP-complete: son los problemas VP-hard que estan contenidos en N'P; es decir,

son los problemas VP mas dificiles.

Figura 12. Relacién entre clases de complejidad de problemas
Fuente: Baeldung (2022)

3.3.2. Problemas de Interés

A continuacién, se muestran los tipos de problemas de optimizacion

combinatoria empleados para modelar los escenarios de Instance Placement de
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interés. Entre ellos se encuentran los problemas 0-1 de Knapsack, Bin Packing y

Graph Coloring.

En el problema de 0-1 Knapsack (NVP-hard) se dispone de una mochila, la cual
se desea llenar de objetos —cada uno tiene un valor y costo asociados— de manera
que se obtenga el mayor valor total posible sin exceder la capacidad de la mochila.
Este problema de puede ser visto como uno de Integer Linear Programming (ILP) y
se formula de la siguiente manera: se tienen M objetos y una mochila de capacidad
C, cada objeto i tiene un valor p; y un costo w; (Martello & Toth, 1990); seleccionar un

conjunto de objetos que permitan:

M
maximizar Z piX;
i=1
M
sujeto a Z wix; < C
i=1

x; ={01},i € {1,2,..., M}

donde x; = 1 si el objeto donde i es seleccionado o x; = 0 en caso contrario.

Figura 13. Ejemplo del problema 0-1 de Knapsack
Fuente: Rana (2021)

El problema de Bin Packing (NP-hard) consiste en asignar cada uno de los
objetos a un contenedor de forma que se emplee la cantidad minima de contenedores

y no se exceda su capacidad (Martello & Toth, 1990). Este problema se formula de la
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siguiente manera: dado un conjunto de N contenedores —cada contenedor j con

capacidad C; —y M objetos —cada objeto i con costo w; —; entonces

-

minimizar Vi
j=1
M

sujeto a Zwixij < Gy;,j€{12,...,N}
i=1

N
inj = 1,l E{l,Z,...,M}

j=1
y; =1{0,1},j € {1,2,...,N}
x; ={0,1},i € {1,2,..., M}

donde y; = 1 si el contenedor j es utilizado o y; = 0 en caso contrario, y x;; = 1 si el

objeto i es colocado en el contenedor j o0 x;; = 0 en caso contrario.

Figura 14.  Ejemplo del problema Bin Packing
Fuente: Vaccaro (2020)

El problema de Graph o Vertex Coloring (\VWP-hard) consiste en que, dado un
grafo G = (V,E), se debe asignar un color a cada vértice de G tal que dos vértices
adyacentes reciban colores distintos y se minimice el numero total de colores
empleados (Hansen et al., 2009). El numero minimo de colores necesarios para
colorear los vértices del grafo G se llama el numero cromatico y(G). Este problema se

formula de la siguiente manera: sean v y w dos vértices de V tal que (v,w) € E son
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adyacentes, j el identificador de un color y y el limite superior en el nimero cromatico

de G; entonces

minimizar

sujeto a Xy; =1LVVEV

NG N

-
Il
—

Xpj + Xwj < yj,V(U,W) € E,_] = {1,2,,)_(}
Xpj, ¥i ={0,1}, Vv €V, j ={1,2,..., %}
donde y; = 1 si el color j es utilizado o y; = 0 en caso contrario, y x,,; = 1 si al vértice

v se le asigna el color j o0 x,,; = 0 en caso contrario.

Figura 15. Ejemplo del problema Graph Coloring
Fuente: Parajuli (2021)

3.3.3. Métodos empleados en soluciones

Muchos de los problemas de optimizacién combinatoria relevantes son NP-

hard o WP-complete, como los problemas de interés de la seccion anterior, lo que
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significa que por lo general no existe un algoritmo que los pueda resolver de forma
eficiente (Hoos y Stutzle, 2004). En este contexto, la eficiencia de un algoritmo hace
referencia a poder resolver el problema en tiempo polinomial en una maquina
determinista. Sin embargo, existen formas de resolver el problema de manera
practica: encontrar una subclase del problema relevante a la aplicacién que se pueda
resolver eficientemente, usar un algoritmo de aproximacion eficiente o usar métodos
estocasticos. En el primer caso, puede existir una subclase o instancia del problema
(no necesariamente NP-hard) a la cual se reduce el problema original, por lo que
puede existir un algoritmo eficiente que lo resuelva; en la situacion que no se pueda
reducir el problema a tal subclase, una opcidn es aceptar soluciones subdptimas. En
el segundo caso, el uso de algoritmos de aproximacion podria generar soluciones
suboptimas (cercanas a la solucidén éptima) que se obtengan eficientemente. En el
ultimo caso, donde no exista un algoritmo de aproximacion eficiente o se trata de un
problema de decision (donde no se puede aplicar el concepto de aproximacion), se

emplean algoritmos probabilisticos en vez de deterministicos.

Uno de los métodos estocasticos mas empleados para resolver problemas
combinatorios de gran complejidad son los algoritmos de tipo Stochastic Local Search
(SLS). El proceso de Local Search inicia eligiendo una soluciéon candidata inicial, y
luego se pasa de forma iterativa de una solucion candidata a otra solucién candidata
vecina, donde la decisién de busqueda en cada paso esta limitada a la informacion
local. Dada la naturaleza estocastica de SLS, tanto la seleccién inicial como la
decisidon de busqueda pueden ser aleatorias. Mas aun, existe un tipo de SLS llamado
Population-based, donde en vez de mantener solo una soluciéon candidata en cada
iteracion del proceso de busqueda, se mantienen una poblacidon de soluciones
candidatas usualmente de tamafio fijo. Entre los métodos mas conocidos de
Population-based SLS se encuentran los algoritmos de Ant-Colony Optmization y los

Algoritmos Evolutivos.

Ant-Colony Optimization (ACO) es un tipo de algoritmo que trata de imitar la
forma en que las hormigas buscan comida y se comunican entre ellas para encontrar
el camino mas corto entre su nido y la comida. En ACO se tiene una poblacion de
hormigas artificiales que exploran el espacio de soluciones, donde cada hormiga
construye una solucién. En cada solucion se selecciona el siguiente componente

basado en una distribucién de probabilidad, la cual es influenciada por la calidad de
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los componentes (p. ej. la longitud del camino) y por el rastro de feromonas dejadas
por otras hormigas Este rastro de feromonas representa una forma de comunicacion
entre hormigas, de modo que les permite seguir caminos que anteriormente han

tenido éxito.

Figura 16. Representacion de Ant-Colony Optimization
Fuente: de Harder (2023)

Por otro lado, los Algoritmos Evolutivos (EA) son una clase de algoritmos que
estd inspirada por los modelos de evolucion natural de especies biolégicas, donde por
medio de los procesos de mutacion, recombinacién y seleccion del mas apto, se
desarrollan especies mejor adaptadas a la supervivencia en un determinado entorno.
EA comienza con un conjunto de soluciones candidatas (poblacién inicial), y luego de
forma iterativa aplica las operaciones genéticas de seleccidn (eleccion probabilistica),
mutacién (pequefias modificaciones aleatorias) y recombinacién (combinacién de
informacion; el tipo mas conocido llamado crossover). De esta manera, la poblacion
actual es parcial o completamente reemplazada por nuevas soluciones candidatas,
formando nuevas poblaciones también llamadas generaciones. El tipo mas conocido

de EA para resolver problemas de optimizacion combinatoria es el Algoritmo Genético
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(GA), donde las soluciones candidatas se representan mediante secuencias de bits

de tamano fijo.

Figura 17.  Operaciones genéticas empleadas en un Algoritmo Genético
Fuente: Cheng (2018)
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SEGUNDA PARTE: DISENO METODOLOGICO Y RESULTADOS

CAPITULO IV. DISENO E IMPLEMENTACION

En el presente capitulo se presenta el disefio de la solucion propuesta para el
problema de Instance Placement. Para ello, primero se presenta el HAST, el
orquestador de nube privada que la seccion de Ingenieria de Telecomunicaciones
emplea para crear los escenarios virtuales, tanto para los cursos de pregrado como
para proyectos de investigacion. Luego, se presenta tanto una taxonomia para los
tipos de carga que se presentan en el HAST como el modelo propuesto para cada
escenario. Finalmente, se muestra el disefio del algoritmo propuesto para solucionar

el problema de Instance Placement con las distintas cargas de interés.

4.1.Hybrid Academic Scenario Testbed

El Hybrid Academic Scenario Testbed (HAST) es un orquestador de nube
privada que permite desplegar escenarios o slices de red reales que requieran una
alta performance (p. €j. cluster HPC) y permita obtener resultados de alta fidelidad (p.
ej. core de red mévil con resultados reproducibles). En este contexto, un slice es un
conjunto VMs que pertenecen a una aplicacion o escenario de red determinado. Para
ello, el HAST aprovecha tanto la escalabilidad de OpenStack (plataforma de nube
privada sobre la cual esta construida) como las optimizaciones en hardware para
mejorar la performance. Adicionalmente existen escenarios donde no se puede
emular la capa fisica (p. ej. WiFi o RAN movil) o se desea evaluar el desempefio de
equipos fisicos; para dichos casos, el HAST permite integrar equipos fisicos a la red
virtual en capa 2 (modelo OSI) a 1/10 Gbps. Si bien la arquitectura del HAST presenta
un modulo llamado Scheduler (Figura 18), actualmente se utiliza la asignacién

realizada por OpenStack, en el cual la unidad de asignacion minima son las VMs.
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Figura 18.  Arquitectura del HAST

Fuente: Elaboracion propia
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4.2_Escenarios de Interés

Tomando en consideracion que el problema a resolver es como garantizar una
alta performance y una alta fidelidad de los experimentos realizados cuando existen
distintos tipos de cargas (otro término para referirse a los slices), se han identificado
3 escenarios de interés, basados en la utilizacion de recursos presente en los datasets
de Shen et al. (2015). En el primer escenario se considera que solamente existen
cargas que requieren acceder a los recursos de forma oportunista y se pueden
encontrar en escenarios tradicionales de los entornos de Cloud Computing. Debido a

ello, se les clasifica como cargas de baja prioridad.

Figura 19. Uso del CPU y PDF de cargas de baja prioridad
Fuente: Elaboracién propia
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En el segundo escenario, las cargas de baja prioridad coexisten con otro tipo
de cargas, las cuales utilizan por completo los recursos asignados. Estas cargas —
clasificadas como de alta prioridad— son las que requieren una alta performance (p.

ej. clusteres de HPC y Big Data) o alta fidelidad (p. ej. core de red movil).

Figura 20. Uso del CPU y PDF de cargas de alta prioridad

Fuente: Elaboracién propia

En el tercer escenario existen cargas que requieren una alta prioridad durante
intervalos especificos de tiempo, y se vuelven de baja prioridad el resto del tiempo (p.

ej. laboratorios de los cursos de pregrado, experimentos de tesis, etc.).
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Figura 21. Uso del CPU y PDF de cargas de alta prioridad por intervalos

Fuente: Elaboracién propia

Basado en los escenarios de interés anteriores, se definen 3 clases de cargas
o slices basados en los escenarios descritos anteriormente: Best Effort (cargas con
baja prioridad), High Priority (slices con alta prioridad permanente) y Upgradable
(cargas que soportan reservaciones, las cuales tienen una alta prioridad durante el
intervalo de reservacion especificado). Las instancias de los slices Best Effort (BE) se
caracterizan por tener un acceso oportunista a los recursos asignados, mientras que
las instancias de tipo High Priority (HP) o Upgradable (UP) tienen acceso garantizado

a los recursos.
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Figura 22. Acceso a recursos de cargas (a) BE, (b) HP y (c) UP

Fuente: Elaboracién propia

4.3. Analisis y Planteamiento del Problema

Antes de plantear el problema de Slice Placement, primero se define el
problema de VM o Instance Placement. Este se modela como una variacion del
problema 0/1 de Knapsack (Cacchiani et al., 2022a), donde la variable de decision
puede tomar unicamente los valores 0 o 1. A diferencia del problema inicial, existe
mas de un knapsack y cada uno tiene multiples dimensiones, convirtiendo el problema
en Multiple Multidimensional Knapsack Problem o MMdKP (Cacchiani et al., 2022b).
Formalmente, se tienen M instancias a ser ubicadas en uno de los N servidores fisicos
(knapsacks), los cuales tienen una capacidad determinada para cada una de las D

dimensiones. Adicionalmente, se asume que el problema es de tipo offline; es decir,

37



todos los parametros del problema se conocen de antemano (cantidad de instancias,
recursos que consume cada una, tiempos de llegada, entre otros). MMdKP es un
problema de clase VP-hard pues —al ser una variante del problema de Knapsack— es

tan complejo como él.

Para poder analizar cada uno de los escenarios de interés, inicialmente se
plantea el problema de optimizacion de tipo Integer Linear Programming (ILP) para
un tipo de carga base llamado Guaranteed Resources, donde se garantiza el acceso
a los recursos asignados; mas adelante se introduciran algunas variaciones al
problema base para modelar los problemas de los tipos de carga de interés, tanto de
forma individual como de sus combinaciones. Por otro lado, en adelante se utilizara
la misma nomenclatura que en la literatura de VMP, donde se emplean los términos

maquina virtual (VM, para nuestro caso un tipo de instancia) y servidor fisico (PM).

En la clase Guaranteed Resources (GR), la cantidad de recursos w/(t) que
cada VM solicita es deterministico (su valor no varia en el tiempo, w(t) = wf), por lo

que se tiene el problema de optimizacion combinatoria mostrado a continuacion:

M N
maximizar Z Z DiXij (1)

i=1 j=1
M
sujeto a Z wix; <Cf,j={12,...,NLk={12,...,D} 2)
i=1
N
injs1,i={1,z,...,1v1} 3)
j=1
x; ={01}i={12,....,M},j ={1,2,...,N} (4)

En la Tabla Il se muestra la explicacion de cada variable empleada. En este
problema, el objetivo es maximizar el beneficio total de colocar las VMs en PMs, tal

que no se exceda la capacidad Cj"" de cada PM y que las VMs solo pueden estar

ubicados como maximo en un solo PM.
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Tabla Il. Significado de variables del modelo para cargas GR

Variable Significado
I VM i
PM j

dimension k

J
k
M cantidad total del VMs
N
D

cantidad total del PMs

cantidad total de dimensiones

12 beneficio de colocar la VM i en un PM

Xij variable de decision, sila VM i se ubica en el PM j
wk peso de la VM i en la dimension k

Cck capacidad del PM j en la dimension k

En la clase de cargas BE, se tiene un enfoque estocastico del problema inicial.
La cantidad de recursos wik(t) que cada VM i solicita se modela como una variable

aleatoria wf con media w} y varianza Var{w}}. Utilizando el Teorema del Limite
Central (W)} independientes), la combinacion de las cargas de todas las VMs se
aproxima a una variable aleatoria W con una Funcion de Distribucion Acumulada

(CDF) de una distribucion normal.

Wi = > wf (5)

2
M —_—

EWry~ ) wf (6)
>
M

Var{Wf} = » Var{w}} (7)
>

Entonces, se desea que la probabilidad de que la combinacion de todas las
cargas BE (W) exceda la capacidad del servidor (Cj") debe ser menor o igual al valor

maximo permitido (g):
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PWF>Cf)<e (8)

Sea w una variable aleatoria que representa los valores estandarizados de W;

entonces la ecuacion (8) se convierte en

ok —sov | _

/Var{Wk /

Sea @(w) la Funcion de Distribucion Acumulada (CDF) y Q(w) la Funcion de
Distribucién Acumulada Complementaria (CCDF) de la distribucién normal estandar
(1 — @ = Q); entonces

AN

/Var{Wk /

Cl — E{Wf

’Var{WTk } B

ck — E{wk

’Var{WTk } (9)

Sea Q! la funcion inversa de Q y z = Q~1(¢); entonces, la expresion (9) se

convierte en

ck - Ewy

/Var{WT"}
E{(WK} +z /Var{WTk} <cf (10)

>Q 1(e) =z
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lo que es equivalente a

M
wkx;: +z
i Xij
i=1

Considerando lo anterior, la parte izquierda de la inecuacién de (2) se

reemplaza por (11), convirtiendo el problema de optimizacién en:

M N
maximizar Zpix” (12)
i=1 j=1
M
. Z Wlk xij + z
sujeto a L (13)
j={12...,N}k={12...,D}
N
injSLi:{l,Z,...,M} (14)
=1
X ={01},i={12,...,M}j = {1,2,...,N} (15)

Figura 23. Ejemplo de carga Best Effort
Fuente: Egli (2015)
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En la clase de cargas HP, el consumo de recursos w/(t) también varia con el
tiempo, pero se garantiza que el recurso pueda utilizarse por completo cuando se
requiera. Debido a ello, se toma en cuenta el valor maximo de la combinacién de

cargas

mtax{wi"(t)} = Wi’,(MAX (16)

Considerando lo anterior, se reemplaza la parte izquierda de la inecuaciéon de

(2) por (16); asi, el problema de optimizacién se convierte en:

M N
maximizar ZZpixij 17)

i=1 j=1
M
sujeto a Z Wax Xi < CEj = 1,2, ., N,k = {1,2,..., D} (18)
i=1
N
injSLi:{l,Z,...,M} (19)
=
xj={01},i={12...,M}j={12...,N} (20)

Figura 24. Ejemplo de carga High Priority
Fuente: Egli (2015)

42



En el caso de las cargas de clase UP, el consumo de recursos w(t) también

depende del tiempo. Sin embargo, debido a que tiene un comportamiento como una

carga de HP por un intervalo de tiempo bien definido y un comportamiento BE fuera

de él, se debe obtener el consumo de recursos maximo al combinar todas las cargas,

y este no debe exceder la capacidad Cj" del servidor; es decir

M
mtax{z Wik(t)xij} < Cjk (21)
i=1

Entonces, se reformula el problema de optimizacion inicial reemplazando la

parte izquierda de (2) por (21):

M N
maximizar Z Z DiXij (22)
i=1 j=1
M
max{z Wik(t)xl-j} < Cjk,
sujeto a Lt~ (23)
j=12,..,N,k={12,...,D}
N
injs1,i={1,2,...,M} (24)
j=1
x;j={01},i=1{12,...,M},j ={1,2,...,N} (25)

En el caso que se tiene tanto cargas HP como UP, se modela el consumo de

CPUs como si fuese el numero cromatico x(G;) de un grafo auxiliar G; = (V;, E;). El

grafo G; se construye de la siguiente manera:

1.

Cada vértice representa un virtual CPU (vCPU) de una VM que pertenece a un

slice de tipo HP o UP, ubicada en el PM j.

Un enlace conecta 2 vértices si y solo si existe un instante t en el cual los slices
asociados a estos vCPUs tienen una alta prioridad; por ejemplo, 2 slices UP con
tiempos de reservacién que se traslapan, o un slice UP cuyo tiempo de reservacion

se traslapa con el tiempo en que esta creado un slice de tipo HP.
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Figura 25. Ejemplo de carga Upgradable
Fuente: Egli (2015)

En el grafo resultante, los vértices asociados a la misma VM forma un clique.
También los vértices asociados a VMs en el mismo slice HP o UP forman un clique.
Adicionalmente, los vértices asociados a VMs de slices HP o UP que se traslapan
forman un clique. Finalmente, el numero de CPUs fisicos requeridos en el servidor j
para satisfacer todas las cargas HP y UP durante el tiempo en que estan creados es
igual a X(G]-), el nimero cromatico del grafo G;. Entonces se puede reemplazar la
parte izquierda de (2) por el numero cromatico. Con ello, el problema de optimizacion

se convierte en:

M N
maximizar Z DiXij (26)
i=1 j=1
sujeto a x(G)<ckj=12.,Nk={12...,D} (27)
N
inj31,i={1,2,...,M} (28)
j=1
x;=1{01},i={12,...,M},j ={12,...,N} (29)
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donde la variable de decisién x;; = 1 silos vCPUs de la VM i son considerados como

vértices de G;; caso contrario (x;; = 0), son ignorados.

Por ultimo, en el caso que se tiene una combinacion de cargas BE, HP y UP,
se formula el problema de optimizacion reemplazando la parte izquierda de (2) por

una combinacion de (11), (16) y (21):

M
maximizar z

i=1]j

Z W_l-kxij +Z\/ z Var{w}} +

Mz

DiXij (30)

Il
_

IELgE iELBE
, z Wivaxxij +
sujeto a o (31)
mtgx{z wl (t)x;3} < ¢,
Lyp
j = 1,2,...,N,k = {1,2,...,D},L == LBE ULHP V) LUP
N
injﬁl,i={1,2,...,M} (32)
j=1
xi; = {01},i={12,...,M},j = {12,...,N} (33)

el cual es una combinacion de los casos donde se tienen de forma independientes
carga BE, HP y UP. Cabe resaltar que L es un conjunto que representa la VMs a ser
ubicadas en los servidores, y esta conformado por la unién de los subconjuntos Lgg

(cargas Best Effort), Lyp (cargas High Periority) y Lyp (cargas Upgradable).

Por ultimo, para pasar del problema de VM Placement a Slice Placement, se
debe considerar que un slice se considera ubicado si y solo si todas las VMs que lo
conforman se han ubicado en un servidor fisico. Para reflejar este cambio, se debe
modificar las funciones objetivo de cada caso para incluir la variable de decision yy,
la cual indica si el slice h es admitido (y, = 1) o no (y, = 0). Es decir, las ecuaciones
(1), (12), (17), (22), (26) y (30) se convierten en:

maximizar Z Prin (34)
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donde p,, es el beneficio de colocar todas las VMs que pertenecen al slice h, asi como
v, €S una variable de decision que indica si se colocan todas las VMs del slice en
algun PM (y, = 1 o no se coloca ninguna (y, = 0). Esto se expresa con la siguiente

restriccion

NgE

.Xijth,iesh,h:{l,z,...,H} (35)
j=1

donde S, es el slice al cual pertenece la VM i y H hace referencia al numero total de

slices.

4.4. Algoritmo Propuesto

Para resolver los problemas de Instance Placement, se emplea un algoritmo
genético, el cual codifica los cromosomas como se muestra en la Figura 26. Para
poder realizar los calculos del fitness en cada generacion del algoritmo genético, se
representa el cromosoma en su forma matricial, como se muestra en la Figura 27.

Esto se debe a que los pesos de cada VM (w/"), las capacidades de cada servidor Cj"

y el profit de cada VM (p;) estan representados como matrices.

Cromosoma
2 0 3 5 1 0 0 2 4 1]
(PM)
Posicion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(VM) = = = - = = - = =

Figura 26. Codificacion del cromosoma del Algoritmo Genético

Fuente: Elaboracion propia

Para poder detallar el funcionamiento del algoritmo genético, en la Figura 28
se muestra su diagrama de bloques. A continuacién, se detalla el funcionamiento de

cada etapa:
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VM PM 1 2 3 4 5
1 ] 1 ] ] 4]
2 ] 0 ] ] 4]
3 ] 0 1 ] 4]
4 0 0 0 0 1
5 1 0 ] ] 4]
6 ] 0 ] ] 4]
7 ] 0 ] ] 4]
8 0 1 0 0 0
] ] 0 ] 1 4]

10 ] 0 ] ] 4]

Figura 27. Representacion matricial del cromosoma

Fuente: Elaboracién propia

Figura 28. Etapas del Algoritmo Genético propuesto.
Fuente: Bhayani (2022)
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Pick Individuals: se selecciona la poblacion inicial, la cual esta formada por 25
cromosomas con genes aleatorios. Estos cromosomas tienen el maximo fitness
que cumpla con las restricciones del problema; en caso que no se cumpla alguna
restriccidon, se quitan de forma aleatoria entre 2 y 5 genes de forma recurrente
hasta cumplir todas las restricciones del problema. Se utilizé este método pues, al
utilizar soluciones cercanas a maximos locales, se necesitaron menos
generaciones para que el algoritmo genético obtuviera una solucion feasible.
Adicionalmente, a los elementos la poblacion inicial también se les conoce como

la generacion 0.

Check Fitness: Se calcula el fitness de cada uno de los cromosomas de la
generacion actual, el cual es la suma de los beneficios de cada gen seleccionado.
El beneficio de cada gen se defini6 como el cuadrado del numero de cores de la
VM que representa, considerando que las maquinas de clusters de alta
performance suelen requerir 8 0 mas vCPUs, mientras que las VMs que se
emplean en cargas tipicas de Cloud utilizan entre 1 y 2 cores. Asi, el beneficio de
incluir VMs de aplicaciones de alta performance es mayor que el de las VMs de

aplicaciones Cloud genéricas.

Selection: este proceso tiene como objetivo elegir 2 cromosomas de la generacion
actual para que sean los padres de los cromosomas de la siguiente generacion.
Para ello, se utilizd6 un tournament selection donde se seleccionan de forma
aleatoria 4 cromosomas distintos y se agrupan en pares para competir entre si;
los 2 cromosomas que tengan el mayor fitness ganan el torneo y se convierten en

los padres de la siguiente generacién

Reproduction: el proceso genético de reproduccion indica que los padres se
reproduciran en hijos con los mismos cromosomas que ellos; de esta manera, se

tienen 2 hijos idénticos a los padres.

Crossover: en el proceso genético de crossover los genes de los padres se
mezclan para generar hijos que tengan genes de ambos padres. Para ello, se
realiz6 un k-point crossover con k = 4, donde se eligieron 4 indices de genes
aleatorios con los cuales se construyeron 5 intervalos; se combinan los intervalos
pares de un padre con los intervalos impares del otro padre y viceversa,
obteniendo 2 hijos con la combinacion de genes de ambos padres.
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6. Mutation: en el proceso genético de mutacion se eligen algunos genes de forma
aleatoria y se alteran: si el gen esta presente, se quita del cromosoma; si el gen

no esta presente, se selecciona en el cromosoma (en algun PM).

7. Next Generation: para obtener la siguiente generacion del algoritmo genético se
realiza lo siguiente: primero se eligen a los 2 padres mediante el proceso de
seleccion; luego se decide si los hijos se generan como resultado del proceso de
reproduccion (probabilidad de 0%) o de la combinacion de los procesos de
crossover (probabilidad de 100%) y mutacién (probabilidad 5%); estos pasos se
repiten hasta que la cantidad de cromosomas presentes en la siguiente generacion
sea igual al tamano de la poblacion, en este caso 25. Cabe resaltar que en caso
algun cromosoma no cumpla con las restricciones (unfeasible), se le quitan genes
de forma aleatoria hasta que las satisfaga; asi, se pueden mantener genes de las
soluciones unfeasible que pueden mejorar el fitness. Una vez se tenga la siguiente
generacion con el tamafo de poblacién deseado, se procede a repetir las etapas
de Check Fitness, Selection, Reproduction, Crossover y Mutation las veces

indicadas por el valor maximo de generaciones (en este caso 40,000).

8. Termination Condition: al llegar al valor maximo de generaciones, el algoritmo
devuelve la solucién que haya obtenido el mejor fithess a lo largo de todas las

generaciones (/deal Individual).

4.5.Generacion de Data de las Cargas

Como punto de partida de las pruebas a realizar, se deben modelas lar cargas
que el algoritmo de scheduling debera ubicar en los servidores fisicos. Para ello, se
utilizé la data presente en la base de datos del OpenStack instalado en el rack Hitachi,
ubicado en el laboratorio 305 del pabellon V. Esta data presenta el histérico de VMs
creadas en dicho entorno de nube privada, y consta de 5,556 registros de VMs desde
agosto del 2021. A partir de ella, obtuvo el histograma del uso de recursos, como se
muestra en la Figura 29. Para cada una de las clases de VMs (el término “clase” hace
referencia al numero de CPUs solicitados por cada VM), se obtuvo el histograma del
uso de memoria RAM y disco de almacenamiento, como se observa en la Figura 30.

En ambas figuras se observa que existen VMs cuyo disco solicitado es 0, debido a
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que dichas maquinas virtuales no utilizan el almacenamiento local al servidor donde
se ubican, sino el almacenamiento del Storage Area Network (SAN). En base a los
histogramas anteriores, se obtuvo la funcion de masa de probabilidad (PMF)
experimental tanto de las clases de VMs como del uso de RAM y disco de

almacenamiento por cada clase.

Figura 29. Histograma de recursos de VM.

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 30. Histograma de RAM y disco de almacenamiento por clase de VM.

Elaboracion propia
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CAPITULO V. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

5.1.Comparacién de scheduling de cargas Best-Effort con OpenStack

En la presente seccion se presenta un analisis entre el scheduling propuesto
para las cargas Best-Effort y el realizado por OpenStack, la cual tiene como objetivo
comparar el numero de instancias que se pueden tener con cada uno, asi como
entender las ventajas y desventajas de utilizarlos. Para ello, se considerara la

ecuacion 10 definida anteriormente para un valor de k que haga referencia a los cores.

Primero se considera que existe un solo tipo de carga; entonces, la ecuacion

10 se convierte en

mpy + 2y 01% < G > nypy + zopJny < G (36)
Como n,hace referencia al numero de VMs, este puede tomar valores entre O
Y Nmax, donde n,,,, hace referencia al valor maximo que puede tomar n,. Para hallar

Nnax, S€ Plantea lo siguiente:

Ny + 201Ny = G (37)

Sin,; = x?, entonces

pix? + zoyx = € = ux* + zox — ;= 0 (38)

Usando la férmula general para resolver una ecuacion cuadratica, se tiene que

—zo1 £ \/(201)2 + 4, G
X =

(39)
204
Considerando que 0 < z,0; Yy que x debe ser positivo, entonces
—z0y + +/(20,)?% + 4u,C;
‘= 1 \/( 1) H1Gj (40)
214
Reemplazando x por /n,
> 2 1/272
\/n— _ —z0y + J(zo)? + 4, = —z0y + ((z01)? + 4,ule)
e 204 e 24
. 1/2 2 ) 1/2 2
1 [((zo? + 4, C;) zoy 1 <(zal) + 4;116']-) z0,
n, = — — Ny =— —
! Hq 2v/uy 2v/uy ! H1 4y 2y
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Asumiendo que

Z0-.
214 H1
Entonces
C.
n = el
H

Lo que se puede observar de la ecuacion (43) es que para valores grandes de

251

Esto es coherente con lo visto en la configuracion del proyecto Nova de OpenStack,
el cual utiliza un factor de overprovisioning para realizar el scheduling de VMs. Por
defecto utiliza un factor de 16 para los cores, con lo que —considerando la
multiplexacion estadistica del consumo de recursos— por defecto el scheduler de
OpenStack asume que cada core asignado es utilizado solo el 6.25% del tiempo; por
ello, realiza una sobreasignacion (en un factor de overprovision) de los recursos
disponibles en los servidores. Sin embargo, si no se cumple la ecuacién (42), el
impacto de la varianza no es despreciable y, por consiguiente,
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sobreasignacién de recursos puede generar contencidén de recursos, incumpliendo el

SLA. Esto se puede extender para el resto de recursos (p. ej. RAM; disco, entre otros).

Por otro lado, ahora se consideran 2 posibles tipos de cargas, como se muestra

a continuacion:

Tabla lll. Caracteristicas de 2 posibles tipos de cargas

Tipo de | Numero Media del Consumo de Desviacion estandar del
Carga | de Cores Cores (M) consumo de cores (o)
Tipo 1 1 0.1 0.3
Tipo 2 2 0.2 0.6

También se definen las variables n; y n, (ambos mayores o iguales a 0) para

indicar el numero de instancias de tipo 1y 2, respectivamente. Entonces la ecuacion

E(WK} + z /Var{WTk} <cf

10 definida como

se convierte en

Ny + Ny, + Z\/nlalz + 10,2 < C; (44)

donde
E{WTk} = Ngpy + Nplp
Var{(Wk} = ny0,2 + ny0,2
0<nA0<n,

El siguiente paso es darle la forma de una ecuacion cuadratica, para poder
graficar la curva que determina el comportamiento entre n; y n,. Desarrollando la

ecuacion 36 se tiene que

21,042 + ny0,2 < C; — (nyuq + nppy)

2
Zz(n1012 + nzazz) < [C] - (nypy + nz.uz)]
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z*(n01° + np05%) < Cjz — 2C;(nqpy + nppp) + (Nypy + nppp)?
7?0’y + z°0,°n, < Cjz = 2Cipny — 2Cilony + iy *ny® + 20 pupngny + pp’ny?
0 < uy®ny? + 2uyponyny + py°np? — (2Ciuy + 220,20y — (2Cip, + 220,%)n, + ;2 (45)
Tomando como referencia la formula general de una ecuacion cuadratica

ax?+2bxy+cy*+ex+fy+h=0

se tiene que

x=n a =’ e = —(2Cu, + z%0,?)
y=n; b = iy, f=—(2Cu, + z%0,?)
c = uy? h =

Considerando un valor de z = 3.2 (para un valor de confiabilidad de 99.999) y

C; = 24 (numero de cores en un servidor), se tiene una curva cuadratica con un angulo

de rotacion 6 = 63.38° respecto al eje vertical, como se muestra a continuacion

Figura 31. Curva del numero de instancias de cada tipo

Fuente: Elaboracién propia
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En la figura anterior se distinguen 3 zonas de valores de n; y n,; sin embargo, los
valores de la zona 2 no cumplen con la inecuacion (45) y los valores de la zona 3 no
cumplen con la inecuacion (44). Debido a ello, en la zona 1 se encuentran los valores

de operacion de n, y n,.

Luego, se grafican las curvas de operacidon de n,; y n, cuando se utiliza el
scheduler de OpenStack para los valores de overprovisioning (OP) 1, 5y 16, como se
muestra en la Figura 32. En ella se observa la curva obtenida con scheduler propuesto
(rojo) y con el scheduler de OpenStack para los distintos valores de OP. En particular,
se observan 2 zonas de operacion de interés: una donde OpenStack logra asignar
mas VMs que el scheduler propuesto, pero no se puede asegurar que se cumpla el
SLA (zona A, donde curva de OpenStack esta por encima de la curva del scheduler
propuesto), y otra donde OpenStack asigna menos VMs que el scheduler propuesto,
ocasionando que queden recursos subutilizados (zona B, donde curva de OpenStack

esta por debajo de la curva del scheduler propuesto).

Figura 32. Comparacion del numero de VMs de cada tipo

Fuente: Elaboracion propia
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5.2.Resultados del algoritmo genético propuesto

Como punto de partida, primero se comparan los resultados obtenidos por el
algoritmo genético con el obtenido por el solver CPLEX de IBM, con el objetivo de
tener una referencia de qué tan cerca se encuentra la soluciéon obtenida por el
algoritmo genético de la solucion optima. Esto debido a que, como se observa en la
Figura 33, el algoritmo genético logra encontrar un cromosoma con mejor fitness a
medida que avancen las generaciones, pero no puede asegurar que se trate del

maximo global.

Figura 33. Evolucion del fitness del Algoritmo Genético para N = 140

Fuente: Elaboracién propia

Con la finalidad de evaluar la calidad (quality) del algoritmo genético, se
comparan los resultados que obtiene con los del solver CPLEX para el caso de

Guaranteed Resources. Para ello, con las PMFs obtenidas en la seccién 4.5 se
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generaron datasets o trazas del uso de recursos de VMs para distintos tamarios del
problema: para cada tamafo N = {100,110,120,...,200} se generaron 6 instancias del

problema. Luego, se definio la calidad del algoritmo de la siguiente manera:

fitnessoprimar — fitnessgy

fitnessoprimal

quality =

donde fitnessoprivar €S €l valor de fitness 6ptimo obtenido con el solver CPLEX y
fitnessg, es el valor de fitness obtenido por el algoritmo genético desarrollado. En la
Tabla IV se muestran los resultados para un tamafio de problema N = 140, donde se
observa que para las instancias 1 y 3 se obtiene el valor 6ptimo (maximo global),
mientras que para el resto se obtiene una solucion suboptima (maximo local) pero

muy cercana a la solucion éptima.

Tabla IV. Resultados obtenidos para N = 140

Instancia del | Fitness Optimo | Fitness Algoritmo Calidad
Problema (CPLEX) Genético

1 740 740 0.00%
2 1074 1128 4.79%
3 772 772 0.00%
4 880 890 1.12%
5 960 984 2.44%
6 1220 1304 6.44%

En la Tabla V se muestra la calidad media obtenida al promediar las calidades

de las 6 instancias de cada tamarfio de problema.

Tabla V. Resultados obtenidos para diferentes tamafos de problema

T::':I’o'l‘:r::' Calidad media
100 100.00%
110 100.00%
120 99.53%
130 98.96%
140 97.54%
150 97.41%
160 96.29%
170 95.07%
180 94.12%
190 91.40%
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200 91.49% |

Se observa que a medida que se va aumentando el tamafio de problema, la
calidad va decreciendo. Esto se debe a que, como la capacidad de los servidores es
fija, la cantidad de maquinas virtuales que se rechazan va aumentando (bloqueo).
Para un N = 100 se tiene un bloqueo entre 0% y 25%, mientras que para un N = 200
se tiene un bloqueo entre 57% y 74.5%. De lo anterior se puede identificar que a

medida que aumenta el bloqueo, la calidad de la solucion disminuye.

Por otro lado, se construy6 un segundo modelo de algoritmo genético utilizando
la libreria PyGAD (Gad, 2023) para tener un punto de comparacion del desempefio y
calidad del algoritmo genético inicialmente propuesto. Este algoritmo presenta las

caracteristicas: indicadas en la Tabla VI.

Tabla VI. Configuracion del algoritmo genético con PyGAD

Caracteristica Descripcion
dg%(:glrﬁigc?r%a Similar al indicado en la Figura 26
Poblacion Genes aleatorios: se consideran cromosomas que no satisfagan
inicial las restricciones
Steady-State Selection: se utilizan algunos cromosomas con
Seleccién mejor fitness como padres de la siguient_e generacion, se
descartan algunos cromosomas con peor fitness, y el resto de
cromosomas se mantienen
Reproduccion implicito en Steady-State Selection
Crossover Uniforme: cada gen de los padres tjene la misma probabilidad de
ser elegido.
Mutacion Swap: se intercambian genes del mismo cromosoma (10%)
Elitismo Si. Se pasa el mejor cromosoma a la siguiente generacién
Poblacion 500
Numero de
padres 200
Generaciones 300

Con esta configuracion se ejecutaron las simulaciones con la misma data de entrada
de VMs y PMs (tamafio y numero de instancias), obteniendo los resultados mostrados
en la Tabla VII.
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Tabla VII. Resultados obtenidos para diferentes tamanos de problema

Tamaiio del Calidad media Calidad Media
problema de GA de GA con

propuesto PyGAD
100 100.00% 99.49%
110 100.00% 99.89%
120 99.53% 99.01%
130 98.96% 98.50%
140 97.54% 97.32%
150 97.41% 96.68%
160 96.29% 94.99%
170 95.07% 91.86%
180 94.12% 91.27%
190 91.40% 85.73%
200 91.49% 85.31%

Se observa que el algoritmo genético propuesto tiene mejor resultados que el
segundo algoritmo, construido con PyGAD. Esto se puede deber a que el algoritmo
genético utiliza una menor cantidad de generaciones debido al tiempo elevado de
ejecucion (mas de 30 minutos). Sin embargo, eligié un niumero bajo de generaciones
junto con una mayor poblacion al momento de realizar la seleccion debido a que

puede permitir obtener mejores resultados (Roeva et. al., 2015).

5.3.Comparacién entre Scheduler de OpenStack y Scheduler Propuesto

Por ultimo, se evalua el funcionamiento del scheduler desarrollado en base del
algoritmo genético propuesto con el scheduler de OpenStack. Para compararlos, se
utiliza la métrica de fitness (utilidad) empleada en la seccion anterior y un factor de

overprovisioning de 5.
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Figura 34.  Algoritmo Propuesto vs. Scheduler de OpenStack

Fuente: Elaboracién propia

Se consideraron los tipos de instancias de la Tabla Ill y que tienen la misma
probabilidad de consumir un determinado numero de cores. Por ejemplo, si se
disponen 12 cores, las instancias de tipo 1 y 2 utilizan 6 cores cada una; mas aun, se
tienen 6 instancias de tipo 1 y 3 instancias de tipo 2 ya que las primeras requieren 1
core mientras que las segundas 2 cores (inversamente proporcional a la relacién del
numero de cores de cada tipo). Por ello, la probabilidad de tener VMs de tipo 1 es el

doble de la cantidad de instancias de tipo 2.

En la Figura 34 se indican como circulos de color verde (scheduler de
OpenStack con factor de overprovision de 5) y de color rojo (scheduler propuesto) las
cantidades de VMs de tipo 1 (eje horizontal) y de tipo 2 (eje vertical). Se observa que
el scheduler de OpenStack, debido a que ubica las maquinas virtuales a medida que
van llegando las solicitudes de creacion, indica que se creen el doble de instancias
de tipo 1 que de tipo 2 (coherente con la probabilidad de ocurrencia de cada tipo de
instancia). No obstante, el scheduler propuesto basado en el algoritmo genético

evalua todas las posibles instancias a crear, y tiende a seleccionar las que brindan
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mayor utilidad; en este caso, son las instancias con mayor numero de cores, segun lo
se definio el beneficio de cada una. Por esta razon, se consideran mas instancias de

tipo 2 (mayor numero de cores) que de tipo 1.
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Conclusiones

A continuacion, se presentan las conclusiones de obtenidas del presente

trabajo de investigacion:

e Se modelaron los escenarios de Instance Placement como problemas de
Optimizacion Combinatoria para los 3 tipos de instancias de interés: Best-Effort,

High-Priority y Upgradable.

e Se logro disehar e implementar un algoritmo de Instance Placement para cargas
de diferentes tipos (incluidas de alta performance), el cual se puede ejecutar en

tiempo real.

e El scheduler de OpenStack no considera el efecto de la varianza en el uso de

recursos de las VMs. Este efecto puede ser despreciado para valores grandes de

ck . ~ o .
- (k hace referencia a los cores) o valores pequeiios de H—l; si ninguno de los 2
1

U1

casos anteriores se cumple, puede que se incumpla el SLA.

e Para cargas de distinto tipo, el scheduler propuesto presenta una mayor utilidad
(fitness) en comparacion con el scheduler de OpenStack, ya que considera qué

VMs son las que contribuyen de mejor manera a la utilidad.

e Para las cargas de tipo Guaranteed Resources (equivalente para cargas High
Priority 'y Upgradable considerando que fuera del intervalo de reserva no
consumen recursos), el algoritmo de scheduling propuesto logra obtener

soluciones muy cercanas a las soluciones optimas.
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