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Resumo

A computagdo em nuvem, a avaliagdo de desempenho, os ambientes de aprendizagem virtual de energia (SVA) estéo
cada vez mais presentes nas instituicGes educacionais devido ao fato de que tais sistemas representam outro recurso
para melhorar a comunicacdo entre estudantes e professores. Embora estes sistemas ndo sejam novos, hd poucos
estudos avaliando seu desempenho, assim como o consumo decrescente de energia. Avaliar a relagdo entre o
desempenho da AVA e o consumo de energia é fundamental para resolver problemas nas fases iniciais de novos
projetos ou durante a atualizagdo da infraestrutura existente. Portanto, este trabalho visa avaliar o desempenho e o
consumo de energia do ambiente Moodle, uma plataforma que fornece suporte a AVAs, utilizando dois sistemas de
nuvem privada, Apache CloudStack e OpenStack. Para isso, adotou-se uma metodologia para apoiar a avaliagdo de
tais experimentos. Além disso, foram realizados estudos de caso para ilustrar a aplicabilidade da metodologia
assumindo as nuvens privadas Apache CloudStack e OpenStack. Os resultados revelaram que o desempenho e
também o consumo de energia sdo diferentes entre os dois sistemas. Por exemplo, nos experimentos realizados, o
OpenStack mostrou um maior consumo de energia quando comparado com o Apache CloudStack porque exige um
tempo de resposta mais longo.

Palavras-chave: Computa¢do em nuvem; Avaliacdo de desempenho; Consumo de energia; Ensino; Ambiente virtual
de aprendizagem.

Abstract

Virtual Learning Environments (VAS) are increasingly present in educational institutions due to the fact that such
systems represent another resource for improving communication between students and professors. Although these
systems are not new, there are few studies evaluating their performance as well as the decurrent energy consumption.
Assessing the relationship between AVA’s performance and energy consumption is critical to solving problems in the
initial phases of new projects or during the upgrading of existing infrastructure. Therefore, this work aims to evaluate
the performance and power consumption of the Moodle environment, a platform that provides AVAs support, using
two private cloud systems, Apache CloudStack and OpenStack. In order to accomplish this, a methodology is adopted
to support the evaluation of such experiments. Additionally, case studies have been conducted to illustrate the
applicability of the methodology assuming the private clouds Apache CloudStack and OpenStack. The results
revealed that performance and also energy consumption are different between the two systems. For example, in the
experiments performed, OpenStack showed a higher power consumption when compared to the Apache CloudStack
because it demands a longer response time.

Keywords: Cloud computing; Performance evaluation; Energy consumption; Teaching; Virtual learning environment.

Resumen

Computacion en la nube, evaluacion del rendimiento, energia Los entornos virtuales de aprendizaje (EVA) estan cada
vez mas presentes en las instituciones educativas debido a que estos sistemas representan un recurso mas para mejorar
la comunicacion entre estudiantes y profesores. Aunque estos sistemas no son nuevos, existen pocos estudios que

1


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

Research, Society and Development, v. 10, n. 5, €57010515191, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

evallen su rendimiento asi como el consumo energético decurrente. Evaluar la relacion entre el rendimiento del AVA
y el consumo de energia es fundamental para resolver los problemas en las fases iniciales de los nuevos proyectos o
durante la actualizacion de la infraestructura existente. Por lo tanto, este trabajo tiene como objetivo evaluar el
rendimiento y el consumo de energia del entorno Moodle, una plataforma que proporciona soporte a AVAs, utilizando
dos sistemas de nube privada, Apache CloudStack y OpenStack. Para ello, se adopta una metodologia de apoyo a la
evaluacién de dichos experimentos. Ademas, se han realizado estudios de caso para ilustrar la aplicabilidad de la
metodologia asumiendo las nubes privadas Apache CloudStack y OpenStack. Los resultados revelaron que el
rendimiento y también el consumo de energia son diferentes entre los dos sistemas. Por ejemplo, en los experimentos
realizados, OpenStack mostrd un mayor consumo de energia en comparacion con Apache CloudStack porque exige
un mayor tiempo de respuesta.

Palabras clave: Computacion en nube; Evaluacion del rendimento; Consumo de energia; Ensendnza; Entorno de
aprendizaje virtual.

1. Introducéo

Surgido em 1961, o termo computacdo em nuvem propds um modelo de computagdo que fornece servigos
semelhantes a distribuicdo de energia (Mansur, et al., 2010). A computacdo em nuvem estd cada vez mais presente na
sociedade, em diversas areas (ex.: educacional, comercial e financeira) devido as suas vantagens, como alocacéo dinamica de
recursos e baixo custo. Existem diversos exemplos de servi¢os de e-commerce, plataforma de streaming e ambientes virtuais
de aprendizagem que necessitam de recursos dindmicos e que sdo facilmente providos pelo paradigma de computacdo em
nuvem.

A computacdo em nuvem oferece vantagens como: servicos compartilhados, sistemas operacionais e aplicativos de
rede, facilitando o gerenciamento de negdcios sem se preocupar com detalhes de infraestrutura (Machida, et al., 2011). Por
estes motivos, a computacdo em nuvem passa a representar uma opcdo para a configuragdo do ambiente virtual de
aprendizagem (AVA), que foi originalmente utilizado como meio de comunicagdo entre alunos e professores na Educacéo a
Distancia (EAD). Atualmente, os AVAs vém sendo utilizados em salas de aula e cursos a distancia, e contam com alguns
recursos Uteis para a educacdo. A vantagem do AVA para os discentes é que se pode estudar a qualquer hora, em qualquer
lugar, sendo preciso apenas uma conexdo com acesso a Internet. Esse tipo de ambiente permite que alunos e professores
troquem ideias em foruns e salas de chat, podendo inclusive aumentar a velocidade de aprendizagem.

O AVA é uma plataforma colaborativa que € utilizada no ensino a distancia, podendo ser utilizada também no ensino
presencial, além de um acompanhamento de grupos de trabalho. No entanto, tal ambiente demanda elevado desempenho, o
qual esta relacionado diretamente a infraestrutura de Tecnologia da Informagdo e Comunicagdo (TICs), que é composta por
dispositivos de hardware e software. Esses ambientes também demandam tecnologias para se realizar a gestdo dos dados e
para permitir a comunicacdo entre os seus componentes que podem ser distribuidos. Sendo assim, podem existir maltiplos
fatores que venham a influenciar tanto no desempenho como no consumo de energia de uma determinada aplicacdo hospedada
em um sistema em nuvem. Existem varios AVAs utilizados como um sistema de gestdo do ensino e aprendizagem. Por
exemplo, o Amadeus e Moodle sdo plataformas de ensino a distancia baseadas em software livre (Melo Filho, et al., 2014). O
Moodle é um software desenvolvido para auxiliar os professores tanto em cursos online como nos cursos presenciais, e conta
com uma variedade de recursos disponiveis. Com uma comunidade composta por centenas de programadores em todo o
mundo, de continuo desenvolvimento, e possui um grupo de apoio aos usuarios para prover novas funcionalidades. E
importante destacar que os projetistas desses ambientes devem planejar qual sistema e recursos que serdo demandados a fim de
poder atender aos requisitos de desempenho estabelecidos para tais sistemas (Dantas, 2018).

Este artigo tem como objetivo a proposicdo de uma estratégia de avaliacdo de desempenho e consumo de energia que
visa a comparacdo de um Ambiente Virtual de Aprendizagem hospedado em diferentes nuvens privadas. De forma mais

especifica, as nuvens OpenStack e Apache CloudStack serdo comparadas quanto a métricas de desempenho e de consumo de
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energia. Para se atingir tal objetivo, a metodologia proposta faz uso de redes de Petri estocasticas (SPN) para quantificar tanto
o0 desempenho como o consumo de energia desses sistemas computacionais.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma. A Secéo 2 apresenta os trabalhos relacionados a essa pesquisa
presentes na literatura e relacionados a medicdo, modelagem de sistema em computagdo nas nuvens e de AVAs. A secdo 3
introduz os conceitos fundamentais para um melhor entendimento deste trabalho. Em seguida, a Secdo 4 apresenta a
metodologia adotada nesta pesquisa para avaliar consumo de energia e desempenho. O modelo em SPN proposto é apresentado
na Secdo 5. A Secdo 6 mostra a aplicabilidade do modelo proposto e da estratégia adotada através de estudos de casos

aplicados. Por fim, a Se¢do 7 conclui o artigo e apresenta proposic¢des de futuros direcionamentos.

2. Trabalhos Relacionados

Para posicionar nosso artigo e indicar as suas contribuicdes, esta se¢do apresenta os trabalhos relacionados a andlise
de desempenho de AVAs em computagdo em nuvem, considerando as metodologias adotadas e as ferramentas utilizadas. Em
primeiro lugar sdo apresentados os trabalhos relacionados & computagdo em nuvem. Vale destacar que, inicialmente, sdo
destacados os trabalhos que fazem uso de estratégias de medi¢do. Posteriormente, serdo apresentados os trabalhos que utilizam
estratégias de modelagem e os trabalhos que fazem uso do Moodle. Por fim, é feita uma comparacéao dos trabalhos presentes na

literatura com o que é proposto nesta pesquisa, ressaltando as contribuigdes.

2.1 Medicéao

Os autores em (Bruschi, 2016) apresentaram um estudo de caso com o sistema Apache CloudStack utilizando o
hypervisor XenServer e armazenamento dos dados no sistema Openfiler. Foram utilizados testes de desempenho a partir de
trés diferentes tipos de perfil de instdncias em uma nuvem computacional privada. O objetivo era o de medir o nivel de
utilizacdo da CPU, E/S em disco e memdria. Como resultado, foi observado um alto consumo de disco na camada de
armazenamento de dados, em particular na gravagdo de dados de E/S. Também foi registrado um alto consumo de memoria na
camada hypervisor, o que pode ser explicado pela utilizagdo do prdprio hypervisor na alocacdo de VMs sendo empregadas e
usadas no processo.

Em (Vogel, et al., 2017) realizaram uma pesquisa com experimentos em instancias utilizando hypervisor KVM e
contéiner, em um sistema de nuvens privadas de laaS com o sistema Apache CloudStack. Para realizar as medicdes, foi
utilizado NetPIPE, obtendo-se as seguintes métricas: taxa de transferéncia e a laténcia da rede. Também foi utilizado o Iperf,
que é uma ferramenta de benchmarking, sendo uma ferramenta multiprotocolo utilizada para avaliar o desempenho de redes.
Como resultado, observou-se que as instdncias de nuvem baseadas em KVM apresentaram pequena degradacdo do
desempenho da rede em relagéo a taxa de transferéncia quando comparado com as instancias baseadas em contéiner.

Em (Vogel Adriano, al., 2016), foi apresentado um trabalho que fez um estudo sobre as ferramentas de gerenciamento
de laaS, discutindo e comparando suas diferencas e desafios. Esse trabalho também analisou a eficiéncia e o desempenho da
computacdo em nuvem levando em consideracdo os modelos de implantacdo e suporte, a flexibilidade, e realizou a avaliagdo
do OpenNebula, CloudStack e OpenStack. O estudo indicou que a vantagem do CloudStack € que ele é mais flexivel para
implantar um servico privado laaS na nuvem, ao passo que o ponto positivo do OpenStack é que ele é mais confidvel.

Os autores em (dos Santos, et al., 2020) avaliaram o desempenho dos seguintes servi¢os: OwnCloud, NextCloud e
Pydio. O objetivo do trabalho foi o de ilustrar a aplicabilidade desses servicos sendo executados em nuvens privadas
hospedadas em infraestruturas de baixo custo. Um estudo de caso foi realizado para mostrar a estratégia proposta para
quantificar o desempenho da CPU, o uso da memoria e a taxa de gravacio do disco desses servigos. E importante destacar que

o trabalho néo teve como foco realizar a anlise do consumo de energia, por exemplo.
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2.2 Modelagem

Para (Fe, et al., 2017) realizaram a proposi¢cdo de modelos em SPN para auxiliar no planejamento de sistemas de
transcodificacdo de video em nuvem privada e publica. Modelos em SPN foram definidos para se estimar as seguintes
métricas: vazdo, tempo de resposta e custo. Para validar os resultados obtidos através dos modelos SPN, testes foram
realizados no ambiente de nuvem Apache CloudStack que fizeram uso do Apache JMeter, na maquina cliente, para enviar as
requisicBes. De acordo com os resultados, observou-se que o tempo de resposta diminuiu de 30 para 15 segundos, e 0 custo
teve um reajuste de cerca de 300%.

(Torres, et al., 2018) propuseram um método de avaliagdo para o planejamento de infraestruturas em nuvem privadas,
utilizando a plataforma Eucalyptus e o ambiente de armazenamento Pydio. Ele também prop6s modelos (em RBD e SPN) para
representar e quantificar a disponibilidade e o custo das arquiteturas analisadas. Além disso, também foi realizada analise de
sensibilidade para identificar os componentes mais sensiveis. Um estudo de caso foi apresentado para analisar o método de
avaliacédo do planejamento de infraestrutura em nuvem privada.

Em (da Silva, et al., 2019), os autores propuseram uma estratégia baseada em modelagem com redes de Petri
estocasticas para avaliar o desempenho do ambiente virtual de aprendizagem Moodle hospedado na nuvem privada Apache
CloudStack.

Esse trabalho teve como objetivo a analise do desempenho do Moodle quando, por exemplo, estudantes vdo fazer o
upload das respostas de uma prova no sistema de forma simultinea (ex., proximo ao horario do término da prova). Este
trabalho foi realizado com VMs contendo 1GB e 2GB de RAM e um Unico nlcleo de CPU de 1GHz. Com esta configuragéo,
foi possivel realizar experimentos considerando apenas as medidas de desempenho de até 40 usuérios simultdneos no sistema.
Portanto, ao contrario do trabalho anterior, este trabalho tem como objetivo analisar o desempenho e o consumo de energia
entre duas nuvens privadas (OpenStack e Apache CloudStack). Além disso, esse trabalho faz uso de VMs com maior
capacidade de memoéria RAM (4GB) e, também, maior poder computacional (2 ndcleos de 2 GHz).

Li et al. (Li, et al., 2019) propuseram uma plataforma de avaliagdo inteligente para avaliar a qualidade e
confiabilidade de salas de aula. Uma estratégia baseada em redes neurais e em modelos de redes de Petri coloridas foi proposta
para analisar estudantes e professores em sala de aula. Mesmo tendo proposto modelos para se analisar ambientes de ensino, 0s

autores ndo tiveram como objetivo analisar o desempenho do Moodle, por exemplo.

2.3 Moodle

Em (Sousa, et al.,, 2017), foi realizado um planejamento para infraestruturas de nuvens privadas. Os autores
propuseram modelos e uma técnica de otimizagdo com GRASP para otimizar custo e desempenho. Os modelos em RBD e
SPN propostos foram capazes de realizar a estimativa de desempenho e disponibilidade. Nos estudos de caso, a autora avaliou
0 impacto da variacdo de carga, ocorréncia de falhas e atividades de recuperagdo no ambiente de nuvem Eucalyptus. Para isso,
diversos cenarios foram utilizados para se configurar os softwares e o hardware utilizados. Na validacdo do modelo de
desempenho, foi utilizado o AVA Moodle configurado em uma méquina virtual na plataforma Eucalyptus.

Os autores (Rakic, et al., 2019) realizaram um estudo da taxa de sucesso de alunos utilizando a plataforma de
aprendizagem online Moodle. Esse estudo propds um método de analise de dados baseado na andlise dos dados de redes
sociais, na utilizacdo de agrupamento (K-means clustering) e de regressdo linear. Essa pesquisa demonstrou existir uma forte
correlacdo entre o sucesso dos alunos e o aumento na utilizagdo de recursos providos através de ambientes como o Moodle.

Dados obtidos através do Moodle também foram analisados em (Assavakamhaenghan, et al., 2020) com o objetivo de
poder recomendar os membros de equipe de desenvolvimento de software. Embora esses trabalhos adotaram o Moodle como

ambiente de analise, nenhum dos dois trabalhos teve como foco a anélise de desempenho desse sistema.
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Diferentemente dos estudos anteriores, este trabalho propfe uma estratégia integrada para avaliagdo tanto do
desempenho como do consumo de energia do AVA hospedado em diferentes infraestruturas de nuvens privadas (ex., Apache
CloudStack e OpenStack). A Tabela 1 apresenta uma visdo geral dos trabalhos relacionados previamente explicados. Pode-se
perceber que ndo foi encontrado um estudo com uma abordagem integrada de desempenho e consumo de energia de AVAS

hospedados em diferentes nuvens privadas.

Tabelal. Caracteristicas dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Estratégia Métricas Sistema em Nuvem AVA
(Bruschi, 2016) Medicéao Memoria, CPU, leitura em disco Apache CloudStack Né&o
(Vogel, et al., 2017) Medigéo Vazdo, laténcia Apache CloudStack Né&o
Barros, et al., 2017 Medicéo Laténcia e Consumo de energia - Nao
¢ g
(Fe, etal., 2017) Medicdo/ Modelagem | Vazdo, Temp. Resp. Consumo energia Cloudstack Né&o
(Torres, et al., 2018) Medicdo/ Modelagem Vazdo, Numero d_e falhas, nimero de Eucalyptus Né&o
atendimentos
(Sousa, et al., 2017) Medicao/ Modelagem Memoria, CPU Eucalyptus Moodle
(Maron, et al., 2014) Medicéo Rede, memoria e CPU OpenStack e OpenNebula|  Né&o
(Ratna, etal., 2017) Medicéo CPU, RAM OpenStack N&o
Wang Qiang, al., 2017 Medicdo CPU Nao Nao
9 9 ¢
(Borba, 2017) Medicéo Armazenamento SSD e HD OpenStack N&o
(dos Santos, et al., 2020) Medicéao Utilizagdo de CPU, Memoéria RAM ownCloud, NextCloud -
. - Vazdo, tempo de resposta utilizagdo de
(da Silva, et al., 2019) Medicéo/ Modelagem CPU. taxa de escrita em HD Apache CloudStack Moodle
(Rakic, et al., 2019) Medigao Taxa de sucesso e nivel de utilizagéo - Moodle
(Assavakamhaenghan, et al., 2020) Medicéo - - Moodle
(Li, etal., 2019) Modelagem Acessibilidade - Classroom
Este Trabalho Medicao e Modelagem Memor|~a, CPU, Consumo energia, CloudStack e OpenStack| Moodle
vazdo e tempo de resposta

Fonte: Autores.

3. Fundamentacéo Teorica

Essa se¢do apresenta os conceitos para uma melhor compreensdo deste trabalho. Inicialmente, sdo apresentados 0s
conceitos sobre computagdo em nuvem. Em seguida, sdo mostradas as caracteristicas tanto do Apache CloudStack como do
OpenStack, e sdo apresentados alguns conceitos basicos sobre avaliacdo de desempenho. Posteriormente, definigdes sobre
redes de Petri sdo ilustradas. Por fim, conceitos sobre regressao linear e do Ambiente Virtual de Aprendizagem Moodle sdo

mostrados.

3.1 Computagdo na nuvem

O data center é o elemento central de processamento e armazenamento na nuvem. A virtualizagdo é a tecnologia
central do data center, pode-se dizer que a virtualizacdo é uma das principais tecnologias da computacdo em nuvem. Gragas a
esta tecnologia, a abstracdo de recursos fisicos pode ser realizada de forma com que varios hosts virtuais possam ser criados
como um Unico host fisico. Os hosts virtuais possuem caracteristicas semelhantes ao dos hosts fisicos. Sendo assim, essas
caracteristicas de computacdo em nuvem podem otimizar os recursos de computagdo, de modo com que os recursos dos hosts
fisicos possam ser particionados para fornecerem servicos para varios clientes (Peixoto, 2012).

A computagdo em nuvem pode ser vista como um modelo para acesso ubiquo, conveniente e sob demanda. Ela

representa uma rede compartilhada de recursos computacionais configuraveis (por exemplo, redes, servidores, armazenamento,
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aplicacOes e servicos) que podem ser rapidamente adquiridos e liberados com o minimo esforgo gerencial ou a minima
interacdo com o provedor dos servicos (NIST, 2014). A computacdo em nuvem oferece, entdo, vantagens como
compartilhamento de servigos, sistemas operacionais e aplicativos em rede, facilitando o gerenciamento dos modelos de
negécio sem se preocupar com detalhes da infraestrutura (Machida, et al., 2011).
Os trés modelos de servicos em nuvem computacional podem ser classificados de acordo com o seu modelo de
negocio (Zota, al., 2014):

. Infraestrutura como Servigo (Infrastructure as a Service laaS): E um modelo de servigo que fornece recursos de
computacdo como hardware, armazenamento e rede.

. Plataforma como Servico (Platform as a Service PaaS): E um modelo de servigo que o usuério pode utilizar para o
desenvolvimento e execugdo de aplicagdes.

. Software como Servigo (Software as a Service SaaS): E um modelo de servico onde sdo fornecidos aplicativos

executados em uma infraestrutura de nuvem.

A grande disponibilidade de recursos e servicos, além do crescente acesso de usuarios & computagdo em nuvem, vém
favorecendo o aumento acelerado de hospedagem em diversas solu¢cBes de TIl. No entanto, existe uma variedade de
configuragGes possiveis e, assim, é importante avaliar tais configuragdes.

Esses servicos compartilhados sdo divididos em: nuvem publica, privada, comunitaria e hibrida (Zhang, al., 2010,
Nist, 2014). A nuvem publica é aplicada quando sua finalidade é compartilhar servigos e recursos pela internet. J& a nuvem
privada é, geralmente, utilizada quando sua infraestrutura esta totalmente (ou maior parte) dentro de uma estrutura privada,
com servicos disponiveis e que tenham a finalidade somente para uma Unica organizagdo. A nuvem comunitaria representa a
infraestrutura da nuvem que é compartilhada por vérias organizacGes. Neste modelo, um grupo de pessoas ou empresas, que
geralmente tém interesses comuns, se relinem para criar uma nuvem que é compartilhada apenas entre 0os membros dessa
comunidade. Por fim, a nuvem hibrida é aplicada quando sua infraestrutura esta disponivel agregando modelos de nuvens

publicas e privadas.

3.2 Apache CloudStack

O Apache CloudStack é um software de codigo aberto, projetado para implantar e gerenciar amplas redes de
maquinas virtuais, com uma laaS altamente escalavel e disponivel (Pauro, 2016). O Apache CloudStack gerencia a
computacdo, a rede e os recursos de armazenamento. O CloudStack utiliza diversos hypervisors como KVM, vSphere e
XenServer para virtualizagdo, e também tolera a APl do AWS, além de suas proprias APls (Kumar, et al., 2014). Os recursos
dentro da infraestrutura em nuvem do Apache CloudStack sdo denominados por: regides, zonas, pods, clusters, hosts,
armazenamento (Sabharwal, 2013). A Figura 1 ilustra a relacdo entre cada um desses itens. A seguir, uma explicacdo mais

detalhada também é fornecida.
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Figura 1. Infraestrutura em nuvem do Apache CloudStack.
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(

Fonte: Autores.

Regides: uma coletdnea de uma ou mais zonas geograficamente préximas gerenciadas por um ou mais servidores.
Cada regido é controlada pelo seu proprio conjunto de servidores de gerenciamento, que precisam executar em uma
das zonas. Regibes representam uma tecnologia Gtil para fornecer tolerancia a falhas e recuperacdo de dessas trés;
Zonas: é analogo a um Gnico data center. Uma zona consiste em uma ou mais pods de armazenamento secundario. A
vantagem de organizar a infraestrutura em zonas é fornecer isolamento fisico e redundancia. Zonas sdo visiveis para o
usuario final e podem ser privadas ou publicas. Zona publica é visivel para todos 0s usuarios na nuvem, enquanto que
a zona privada é visivel apenas para os usuarios de um determinado dominio;

Pods: um pod de regra € um rack ou fileira de racks que inclui um switch de camada 2 e um ou mais clusters. Ele
possui um ou mais hosts, e um ou mais servidores de armazenamento primarios. Os Pods estdo inseridos dentro de
uma zona, e cada zona pode conter um ou mais Pods;

Clusters: um cluster incide em um ou mais hosts homogéneos e com armazenamento primario. Assumindo que 0s nés
de computacéo estdo no mesmo cluster, eles possuem o mesmo hardware e hypervisor, e se estiverem na mesma sub-
rede, poderdo acessar 0 armazenamento primario compartilhado;

Hosts: um Gnico n6 de computagdo dentro de um cluster; muitas vezes um hypervisor. O host fisico é virtualizado
pelo hipervisor. CloudStack oferece suporte a varios hypervisors, para gerenciar maquinas virtuais entre eles: Xen,
KVM, vSphere, o Hyper-V, VMWare;

Armazenamento Primério: é uma solugdo de armazenamento fornecido a um Unico cluster para a execucéo real de
imagens de disco da instancia.

Armazenamento Secundario: sendo um recurso de toda a zona que armazena imagens de disco (ex., imagens 1SO).

3.3 OpenStack

O OpenStack é uma plataforma com conjunto crescente de solugdes de software colaborativo. Foi criado pela NASA

para gerenciar e armazenar dados em uma infraestrutura virtualizada tanto em nuvem privada como em nuvem publica. Esses

servicos oferecidos pelo OpenStack permitem a virtualizagdo do processamento (computacao) e da rede como Servigo (laaS),

formando um conjunto de servicos de software distribuidos e interconectados.

O OpenStack apresenta as seguintes caracteristicas: escalabilidade, flexibilidade, e é open source. Dessa forma, é

possivel redefinir os patamares de velocidade de implementagéo, custo e escalabilidade dos servigos, oferecendo flexibilidade

em suas decisGes tecnologicas. A Figura 2 apresenta a infraestrutura dos principais componentes do sistema em nuvem

OpenStack (Bruschi, 2016). A seguir, apresentamos mais detalhes sobre 0s seus componentes.
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o Keystone (Servico de Autenticacdo): disponibiliza a autenticagdo e autorizag&o para todos 0s servigos;

o Glance (servigo de imagem): garantindo um catélogo e repositorio de imagens de discos virtuais, que sdo utilizados
pelas VM;

. Nova (servico de computacdo): disponibiliza maquinas virtuais a medida que sdo demandadas pelos clientes;

. Neutron (servico de rede): proporciona conectividade de rede como um servico, permite acesso a uma APl para

requerer e configurar redes virtuais;

. Horizon (servico de painel-Dashboard): é uma interface para visualizar todos 0s servicos;

o Cinder (bloco de armazenamento): fornece armazenamento em nivel de bloco, que pode ser montado como volume
pelas instancias (servidor virtual);

) Swift (Objeto de armazenamento): servigo de armazenamento de objetos, por onde os clientes podem armazenar ou

buscar seus arquivos (Vogel, et al., 2016).

Figura 2. Infraestrutura em nuvem do OpenStack.
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3.4 Avaliacdo de Desempenho

A avaliagdo de desempenho pode ser realizada via medi¢des, modelagem e simulag¢fes (Callou, et al., 2011). A
mensuracdo de um sistema é o método mais direto para a avaliacdo de desempenho. As técnicas de medicdo, apesar de
fornecerem respostas exatas sobre o desempenho do sistema, ndo podem ser utilizadas (ou sdo muito caras) se um sistema
estiver em operacdo. Além disso, embora a carga de trabalho real seja uma boa escolha por representar fielmente o sistema, as
vezes essa opgao ndo é viavel. Isso pode acontecer, por exemplo, quando o tamanho da carga ndo é representativo com 0s
dados coletados sujeitos a muitas interferéncias externas. A fim de facilitar a vida dos projetistas que realizam medigdes,
existem alguns mecanismos usados para auxiliar na geragéo da carga de trabalho (Lilja, 2005, Sousa, 2015).

A escolha da carga de trabalho é tdo importante quanto a defini¢do da estratégia de medicdo a ser seguida. Diferentes
estratégias de medicdo sdo baseadas no conceito de eventos, que sdo mudangas no estado do sistema. A definicdo exata do
evento depende de métricas. Por exemplo, os eventos podem ser definidos como acessos a disco (upload de um arquivo),
acesso de memoria ou comunicacdo de rede de computadores. Assim, as ferramentas utilizadas para avaliacdo de desempenho
de sistemas computacionais via medi¢do podem modificar o comportamento do objeto em teste. Quanto maior a informacéo e
resolucdo que as ferramentas de medicdo podem fornecer, maior pode ser a interferéncia introduzida por esta ferramenta de
medicdo. Essa interferéncia introduzida pela ferramenta de medicdo pode reduzir a qualidade dos dados aferidos (Lilja, 2005,
Sousa, 2015). No entanto, também existe a possibilidade de se realizarem medi¢des via hardware externo ao ambiente que esta

sendo analisado. E, assim, adotando essa estratégia, o impacto sob o sistema analisado ndo ocorre.
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Ja a modelagem analitica é utilizada para a abstragdo do sistema. Assim, 0 modelo deve conter detalhes do sistema
que sdo essenciais para 0 seu comportamento. Por fim, a simulagdo do modelo podera fornecer resultados nao tdo precisos
quanto os fornecidos pela medigdo, mas é possivel calcular as estimativas considerando as precisdes dos erros desejados. Vale
ressaltar que existem diversos tipos de modelos formais que podem ser utilizados para quantificar as métricas de desempenho
desejadas.

A simulacdo pode ser usada para avaliacdo de desempenho e verificacdo de modelos analiticos. Ao contrario das
medicdes, as simulacbes sdo baseadas em modelos abstratos do sistema, portanto, podem ser aplicadas sem a necessidade de
implantar totalmente o sistema. Portanto, o0 modelo utilizado no processo de simulagéo é concluido abstraindo as caracteristicas
basicas do sistema, e sua complexidade, e o grau de abstragdo adotado pode variar de um sistema para outro. No processo de
simulacdo, os valores assumidos dos pardmetros do sistema podem ser controlados. Isso facilita obter informac6es relacionadas
a avaliac@o de desempenho (Lilja, 2005).

Dependendo das condicBes de tempo e recursos, 0 uso de mais de uma técnica pode permitir a compreensdo melhor
do sistema e fornecer informagbes mais precisas para auxiliar nas tomadas de decis6es. Com a ajuda de ferramentas de
modelagem, simulacdo e medicdo, informagdes detalhadas sobre o sistema podem ser obtidas. Usando a tecnologia de
medic&o, os resultados mais precisos podem ser obtidos porque é a tecnologia que melhor corresponde ao ambiente real sendo
analisado. No entanto, a modelagem fornece varios metodos alternativos de avaliacdo de desempenho, que podem ser obtidos
através de simulacdo ou modelagem analitica, onde os modelos analiticos lidam com métodos probabilisticos, teoria de filas,
modelos de Markov ou redes de Petri (Callou, et al., 2011). Vale destacar que a modelagem e simulagéo permitem a avaliacdo

do sistema para diferentes cenarios, ainda ndo disponiveis no sistema em analise.

3.5 Redes de Petri

O conceito de redes de Petri foi introduzido por Carl Adam Petri, em 1962, como uma técnica grafica e formal para
representar e simular o comportamento de sistemas (Petri, 1962). Desde entdo, tem sido utilizada para modelagem e andlise
dos sistemas em vérias areas do conhecimento. Essas redes permitem descrever e analisar sistemas de processamento de
informagdes que sfo caracterizados como sistemas concorrentes, assincronos, distribuidos, paralelos, ndo deterministicos ou
estocasticos. As redes de Petri representam uma técnica visual bastante utilizada para auxiliar no entendimento do
comportamento de sistemas, e é capaz de simular a dinamica e as atividades concorrentes de sistemas (Murata, 1989).

A rede de Petri é uma técnica de analise e modelagem de sistemas complexos amplamente difundida. Esta técnica
possui representacdo matematica e mecanismos de andlise que permitem a verificagdo de caracteristicas dos sistemas. As redes
de Petri béasicas sdo compostas por lugares, transicdes, arcos e tokens (ver Figura 3). Contudo, a necessidade de atender a
outras areas do conhecimento fez com que outras extensdes surgissem ao longo do tempo, como as redes de Petri temporizadas
(Merlin, et al., 2020, Mendonca, 2015).

Figura 3. Elementos da Redes de Petri.
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3.6 Redes de Petri Estocastica

As redes de Petri estocasticas (SPN) sdo uma extensdo das redes de Petri, e podem ser empregadas, por exemplo, para
a modelagem de desempenho e dependabilidade (Torres, et al., 2016). As SPN passam a ter duas representa¢des distintas para
as transi¢Ges, como pode ser visto na Figura 4. Existe a transicdo estocastica, Figura 4 (a), onde um tempo é associado a
transicdo para representar o periodo de execucdo da atividade. A Figura 4 (b) mostra a transicdo imediata que ndo demanda
tempo para o disparo (tempo igual a zero), ou seja, o disparo é instantaneo (Silva, 2012). A definicdo formal das SPNs pode ser
encontrada em (German, 2000).

Figura 4. Elemento da SPN.
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A Figura 5 mostra um exemplo de uma SPN que representa o funcionamento de um sistema operacional de um
computador. Para isso, definimos dois lugares que representam os estados que o sistema pode ter (Sistema Ligado ou Sistema
Desligado), e duas transi¢des que modelam as a¢des para alterar o estado do sistema (Ligar e Desligar ).

Inicialmente, temos o sistema em funcionamento, o que € representado por um Token no lugar Sistema Ligado,
conforme pode ser visto na Figura 5 (a). No estado atual do modelo, a Unica transicdo que pode ser disparada é Desligar.
Assim que esta transicdo for disparada, o modelo passara do estado Ligado, como representado na Figura 5 (a), para o estado
Desligado, conforme pode ser visto na Figura 5 (b). Vale destacar que as transi¢cBes Ligar e Desligar tem um tempo

associados, em outras palavras, esse tempo representa a duracdo de cada atividade.

Figura 5. Exemplo de uma Rede de Petri (RdP)
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3.7 Regressao Linear

A regresséo linear é uma técnica estatistica usada para relacionar uma variavel x, independente, com uma variavel y
que é dependente (Matos, 1995). Este trabalho fard uso da regressdo linear no modelo SPN proposto para a simulagdo do
consumo de energia, vazdo e tempo de resposta, por exemplo. A regressdo linear simples

é dada pela seguinte Equacéo 1.
y=a+ bx (1)
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Onde y € o resultado da saida prevista, x é a variavel de entrada e a e b sdo os parametros de regressao.

O célculo do parametro de regresséo b é dado pela seguinte Equacéo 2.

b my = (D w) (T w) g
Ny e (L )

Onde n € quantidade de pontos (Xi; Vi).

Ja o calculo do parametro de regressao a é dado pela seguinte Equacao 3.

a=y-—bx ©))
Onde y e x é a média aritmética da varidvel de saida e de entrada, respectivamente.
Existe um grau de erro associado a regressdo que é chamado de coeficiente de determinagéo e é representado por R?
(Lilja, 2005). Esse grau de erro varia entre zero e um. Quanto mais prdximo o valor do coeficiente de determinacdo estiver de

um, maior sera a validade da regressdo. O célculo do coeficiente de determinacdo é dado pela seguinte Equacéo 4.

R — bz:;l?gi’i - :E)(yiz_ y) (4)
Zi:l[yi —y)

3.8 Moodle

Um dos exemplos do crescimento acelerado de sistemas hospedados na nuvem é o Moodle, ambiente virtual de
aprendizagem colaborativo, que facilita 0 acompanhamento e permite a gestdo do ensino e aprendizagem para alunos e
professores. Muitas instituigdes e pessoas estdo utilizando o AVA Moodle tanto em cursos online como em cursos presenciais,
seja em universidades ou em cursos profissionalizantes (Rakic, et al., 2019). Esse crescimento na utilizag8o pode ser explicado
pela busca frequente de flexibilidade de horério e espaco para realizagdo dos cursos, tornando-se cada vez mais popular entre
educadores e estudantes.

Em (SOUSA, 2015), é apresentada uma descricdo sobre o Moodle explicando a funcdo do sistema aberto de
gerenciamento de aprendizagem, bem como suas ferramentas. O Moodle é um sistema open source de gerenciamento de
aprendizagem e de trabalho colaborativo em ambiente virtual que permite a criacdo e administracdo de cursos online, grupo de
trabalho e comunidades de aprendizagem. Esse AVA também fornece ferramentas de avaliacdo especificas, como, por

exemplo: discussdes de forum, questionarios, entradas de glossario, chat e Wiki (MOODLE, 2020).

4. Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia adotada para avaliar o desempenho do AVA hospedado em nuvens privadas. A
metodologia descreve as atividades realizadas, 0s objetos gerados em cada uma das atividades e, também, prové detalhe de
como foram realizadas as coletas de dados. Por fim, é apresentada a infraestrutura utilizada como cenério dos experimentos

realizados nesta pesquisa. A Figura 6 ilustra a metodologia. A seguir, cada uma das atividades é detalhada.
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Figura 6. Metodologia adotada.
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Estudar os sistemas em nuvem: o proposito desta fase é fazer um estudo com a finalidade de se obter uma
compreensdo da infraestrutura em nuvem a ser analisada e seus componentes. Além disso, nessa fase também devem
ser analisados os servicos que serdo configurados na nuvem (ex., Moodle) e as métricas que serdo usadas para avaliar
0 desempenho.

Instalar e configurar os sistemas em nuvem: nesta atividade sdo realizadas a instalacdo e configuracdo da
infraestrutura em nuvem (ex., Apache CloudStack e o OpenStack).

Instalar e configurar o servigo: esta fase corresponde a atividade de instalacdo e configuragdo de um servico na
maquina virtual de cada um dos sistemas em nuvem a serem comparados.

Criar o plano de medicao: nesta atividade, um plano de medicdo é criado, na ferramenta Apache JMeter, com o
objetivo de realizar os experimentos no ambiente em andlise. Essa atividade € responsavel, ainda, pela criagdo das
bases de dados que serdo utilizadas; por exemplo, pode-se criar a base de alunos, professores, cursos e turmas. Vale
destacar que todos os dados inseridos sdo hipotéticos. O plano de medicdo é usado para definir as atividades a serem
executadas, como, por exemplo, acessar 0 Moodle, realizar login, acessar o curso, acessar a atividade, realizar upload
de arquivos com 1Mb e sair do AVA. E nesse plano que deve ser definido o nimero de usuérios que irdo acessar o
sistema e o tempo de inicializacdo para cada um.

Realizar medic0es: esta atividade corresponde as medigdes utilizando JMeter e/ou NMON, de acordo com o plano de
medicdo criado na atividade anterior. O Apache JMeter é o responsavel pela coleta de métricas como vazao e tempo
de resposta. JA 0 NMON pode ser utilizado para quantificar a utilizagdo da CPU e da memdria RAM, por exemplo. As
medicdes devem ser repetidas, no minimo, trinta vezes para aumentar a confiabilidade dos resultados obtidos.
Analisar resultados: nesta etapa, devem ser feitos os célculos estatisticos da média, desvio padrdo e intervalo de
confiancga. E, ao final, sdo gerados graficos de comparacao dos resultados, por exemplo, do tempo de resposta, vazao,
utilizagéo de CPU e da memdria RAM, e consumo de energia.

Resultados coerentes: caso 0s resultados ndo se encontrem conforme o esperado, ou seja, ndo estejam coerentes, a
metodologia faz com que se volte para a fase de Criar Plano de Medicdo. Caso os resultados estejam correntes, segue-
se para a fase de criar modelos.

Criar modelos: esta fase refere-se a criagdo de modelos de desempenho. Vale salientar que estes modelos podem ser
feitos, por exemplo, utilizando o formalismo SPN. Vale destacar que esse modelo poderd ser refinado na fase

seguinte, com o emprego de técnicas de regressao linear. As equacfes criadas podem ser utilizadas para se conseguir
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representar o tempo demandado para diferentes atividades no sistema. Sendo assim, a transicdo do modelo SPN que
representa tal atividade ira possuir uma equagéo que foi o resultado da regressao linear realizada.

) Gerar equagOes com regressao linear: é nesta fase que as equagBes de regressdo linear sdo geradas. Por exemplo,
pode-se fazer o célculo da regressdo linear entre a quantidade de clientes no sistema e o tempo de atendimento, ou
ainda, entre o nivel de utilizacdo da CPU e o consumo de energia decorrente. Entdo, é nesta fase que sdo geradas as
equacdes que serdo utilizadas para refinar o0 modelo de desempenho em SPN.

o Avaliacédo do modelo: esta etapa é responsavel por realizar a avaliacdo do modelo proposto, considerando os cenarios
adotados no plano de medicéo.

) Validar o modelo: para se realizar a validagcdo do modelo proposto, é adotada a seguinte estratégia: (i) deve-se
observar o intervalo de confianca para cada métrica de interesse, tanto nos resultados do modelo quanto nos resultados
das medigdes; (ii) comparam-se os intervalos de confianca e, se estes estiverem se sobrepondo, pode-se confirmar que
ndo existe diferenca estatistica significativa, com 95% de confianga entre os resultados do modelo e os resultados dos
experimentos.

o Resultados coerentes: se o modelo for validade, segue-se para a fase ProjecBes futuras. Caso contrario, a
metodologia retorna o processo a fase de Criagdo de Modelos.

) Proje¢des futuras: uma vez validado o modelo, pode-se utiliza-lo para fazer estimativas invidveis de serem feitas em
medicdes. Assim, 0 modelo pode ser utilizado para analises mais complexas. Esta € uma das grandes vantagens de se

utilizar a modelagem.

4.1 Infraestrutura

A Figura 7 ilustra a visdo geral do ambiente montado para a realizacdo dos experimentos. O ambiente é composto por
trés maquinas, sendo (i) uma cliente, com Apache JMeter para gerar a carga de trabalho e quantificar as métricas de
desempenho; (ii) uma méquina com o ambiente de nuvem gerenciado pelo Apache CloudStack; e (iii) uma maquina com o
ambiente de nuvem gerenciado pelo OpenStack. Em cada méquina com sistema de nuvem foi criada uma VM, configurado o
Moodle e a ferramenta de medicio NMON. E importante destacar que a comunicagio entre essas maquinas é feita por um
switch Gigabit. Além disso, pode-se observar a existéncia de um medidor para quantificar o consumo de energia das maquinas
com o ambiente de nuvem privada.

Todas as maquinas utilizadas sdo equivalentes e sdo compostas por CPU Intel Core i5 de 3,4 GHz, 8 MB Cache, 8 GB
RAM, NIC 1 Gigabit Ethernet 10/100/1000, 500 HD. O sistema operacional adotado foi o CentOS 7. Para ambas as nuvens foi
instalado o hypervisor KVM. A VM utilizada foi configurada com processador de 2 GHz, com 2 CPUs e 4 GB de memdria
RAM, 20 GB de espa¢o em disco e com o sistema operacional Linux CentOS 7 e banco de dados MySQL. A seguir, serd
apresentado o modelo de desempenho proposto por este trabalho para avaliar as nuvens privadas Apache CloudStack e o
OpenStack.
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Figura 7. Infraestrutura montada para 0s experimentos.

M3Suna Owres ENLI0E 38 1000 e W
_‘ - \ e Coveec \
1y = e
l]l "“ 2 o1 II ",.
oy ~j@ D

i

Cherrin Apsetw Aeber

|Di0 0

)

Fonte: Autores.

5. Modelo de Desempenho

Esta secdo inicia com a apresentagdo do modelo SPN proposto para a quantificagdo do desempenho dos sistemas
Apache CloudStack e OpenStack com o Moodle hospedado. Na descricdo do modelo, sdo apresentados os lugares e as
descrices das transicdes. Em seguida, sdo mostradas as regressoes lineares e as métricas utilizadas.

A Figura 8 mostra 0 modelo SPN de desempenho proposto para representar o comportamento do Moodle hospedado
de acordo com a infraestrutura apresentada na Figura 7. O modelo representa o funcionamento da chegada de requisicdes dos
usuarios até a resposta do sistema. Dessa forma, usuarios enviam requisi¢Ges, as quais passam pela rede, acessam a memoria e

sdo processadas pela CPU.

Figura 8. Modelo de desempenho proposto.
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O numero de tokens (QR) presente no lugar Clientes representa a quantidade de clientes utilizando o sistema Moodle,
simultaneamente. O lugar Buffer armazena os clientes, a transicdo T Chegada possui o0 tempo de chegada e, ao ser disparada,
consome um token de Buffer e dispara um token para ReqChegou. A transicdo imediata T1, ao ser disparada, consome um
token de Clientes e um token de ReqChegou e gera um token no lugar ProcRedel. Os lugares ProcRedel e ProcRede2
representam a infraestrutura de rede. O tempo da laténcia para cada requisi¢do dentro do sistema € associado a transicdo
exponencial TLat, valor que pode variar de acordo com a quantidade de clientes (QR). O disparo da transi¢do TLat consome
um token de ProcRedel e gera um token no lugar ProcRede2. A transicdo imediata T2, ao ser disparada, consome um token de
ProcRede2 e tembém um token de QMemoria, gerando um token no lugar UsoMemoria que indica que a requisi¢do ja foi

carregada na memoria para poder ser executada. A seguir, o disparo da transicdo T3 consome um token de UsoMemoria e
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outro de QCores, e deposita um token no lugar Processar, indicando que o processamento sera iniciado. O tempo de
processamento na CPU para cada requisicdo é associado a transicdo exponencial TProcesso, e o disparo desta transicdo
consome um token do lugar Processar e gera um token em Processado, que indica o término do processamento. Por fim, o
disparo da transicdo imediata T4 consome um token de Processado e libera os recursos consumidos (tokens) para QCores,
QMemoria e Clientes. O label QC, associado ao lugar QCores, representa o nimero de Cores de CPU que o sistema em analise
possui. J& o label QM, associado ao lugar QMemoria, representa a quantidade de memoéria RAM disponivel para ser utilizada
pelo sistema através das requisices. As Tabelas 2 e 3 apresentam, respectivamente, um resumo das descri¢cdes dos lugares e
das transi¢fes do modelo SPN proposto.

Tabela 2. Descricdo dos lugares do modelo.

Lugar Descricéo
Buffer (QR) Quantidade de clientes para atendimento no sistema
ReqChegou Quantidade esperando atendimento no sistema
Clientes (QR) Quantidade de clientes sendo atendidos no sistema
ProcRedel Requisicdes na rede antes de serem enviadas ao sistema
ProcRede2 Solicitagdes foram enviadas ao sistema e se encontram esperando.
UsoMemoria Requisi¢fes na memoria aguardando serem escalonados para o processador.
Processar Requisi¢fes em processamento pelo sistema.
Processado Finalizac&o do processamento.
QCpu (QC) Quantidade de CPUs disponiveis para serem usados.
QMemoria (QM) Quantidade de Memdria RAM disponivel para ser utilizada na VM.

Fonte: Autores.

E importante destacar que, com esse modelo, é possivel fazer a varia¢do de alguns parametros, como, por exemplo,
pode-se variar a quantidade de clientes QR no sistema e também o TLat, que é o tempo de laténcia da rede e corresponde ao
tempo necessario para que a carga de trabalho seja enviada pela rede ao sistema em analise. Essa laténcia pode variar de
acordo com a quantidade de requisi¢des, gerando impacto diretamente no tempo total de processamento. Outro parametro é o
TProcesso, que corresponde ao tempo de processamento das requisicdes na CPU, e o seu valor pode variar conforme a
quantidade de clientes. Existe ainda o parametro QC, que representa a quantidade de Cores que a CPU possui. Por exemplo, o
valor 2 significa que a VM faz uso de duas cores de CPUSs.

Tabela 3. Descricdo das transi¢es do modelo.

Transicéo Tipo Tempo Tipo Serv. Descricéo
TChegada Exponencial - Single Server Chegada de 1 cliente
Tl Imediata - - Chegada de 1 cliente
TLat Exponencial TLatencia Single Server Laténcia da rede.
T2 Imediata - - Alocacdo de Memoria
T3 Imediata - - Alocagao de Processador
TProcesso Exponencial TProc Infinite Server Tempo de processamento
T4 Imediata - - Liberacdo dos recursos

Fonte: Autores.

O Ultimo parametro é a quantidade de memoria no sistema, sendo representado por QM. Por exemplo, o valor 4 pode

representar que a memoria RAM da VM possui 4 Gigabytes. O modelo da Figura 8 faz uso de trés métricas: (i) utilizacdo da
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CPU, (ii) quantidade de memdria RAM utilizada e, por fim, (iii) consumo de energia em Watts. Mais detalhes dessas métricas

sdo apresentados na Sec¢do 5.2.

5.1 Regresséo Linear
Este trabalho faz uso de regressdes lineares com o objetivo de propor equacGes para serem utilizadas no modelo SPN
proposto. Por exemplo, os resultados das regressdes podem ser utilizados como o delay de transi¢cdes ou, ainda, na definicdo de

métricas dentro do préprio modelo SPN.

5.1.1 Consumo de Energia e Nivel de Utilizagdo da CPU

Existe uma relagdo entre o consumo de energia e o nivel de utilizacdo da CPU. Sendo assim, resolvemos fazer uma
regressdo linear entre esses dois itens para determinar uma equacéo que possa ser utilizada no modelo SPN proposto acima. A
Figura 9 apresenta a regressdo linear utilizada para definir essa relagdo entre o consumo de energia e o nivel de utilizacdo da
CPU para o Apache CloudStack. Nessa figura, o eixo Y representa o consumo de energia (W) e o X nivel de utilizacdo da CPU
(UC). Os resultados dessas regressoes serdo utilizados e melhor ilustrados na Secéo 5.2.

Ainda sobre a Figura 9, pode-se observar que a regressao praticamente se sobrepGe aos pontos. Vale destacar que a cor azul
representa os dados consumidos de fato, e a cor vermelha representa a previsdo obtida através da regressdo. Cada um dos
pontos consumidos representam o resultado da média de 30 medic@es realizadas no ambiente em laboratério. A qualidade da
regressdo pode ser comprovada pelo valor de R? que foi 0,98 para o Apache CloudStack. R? bem préximo ao valor um (1),
indica a validade da regressdo. A equacgdo obtida pela regressao linear entre o consumo de energia e a utilizacdo da CPU, na

nuvem Apache CloudStack, é mostrada a seguir.

Figura 9. Gréafico da Regressdo linear Consumo Energia Apache CloudStack.

Medda

Previsto

Com umo the Erigh (W)

Linear (Prevsto)

da OMJ IN)

Fonte: Autores.

y =(0.246 x UC) + 45.941 (5)
Onde y é a previsdo do consumo de energia em Watts e UC é a utilizacdo da CPU. A partir dessa equacdo, é possivel estimar o

consumo de energia do controller, que corresponde a maquina com a nuvem instalada. Essa equacdo é utilizada no consumo de

energia do modelo de desempenho (Figura 8).
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Figura 10. Gréfico da Regressdo linear Consumo Energia OpenStack.
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Fonte: Autores.

Ja para o OpenStack, a Figura 10 apresenta a regressao linear utilizada para definir a relacdo do consumo de energia e
a utilizagdo da CPU para o OpenStack. O resultado dessa regressdo é mostrado na Equacdo 6. Essa equacdo é utilizada no
consumo de energia do modelo de desempenho (Figura 8) para a nuvem OpenStack. Sobre essa regressdo (ver Figura 10),
pode-se observar que a regressido obteve um valor de R? de 0.93, indicando assim a Validade da regressdo. E importante

destacar que cada ponto da regressado representa um valor médio aferido no sistema para amostras de tamanho 30.

y = (0.4709 x UC) + 26.324 (6)

5.1.2 Regressao do tempo de processamento e quantidade de clientes
Outra relagdo importante e que também foi analisada através de regressao linear é a do tempo de processamento com a
quantidade de clientes fazendo requisi¢fes no sistema com Apache CloudStack e OpenStack. Esta regresséo linear representa a

quantidade de clientes (x, independente) e o tempo de processamento para atender a requisi¢cdes por cliente (y, dependente).

Figura 11. Regressao linear Tempo de processamento Apache CloudStack
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Fonte: Autores.

A Figura 11 mostra que os valores para y previstos pela regressdo sdo préximos aos valores obtidos via medicao.
Destacamos que cada ponto da medicdo representa a média de uma amostra com tamanho 30. A qualidade da regressdo pode
ser confirmada com o valor computado para R?, que foi de 0.880. Essa regressdo para o Apache CloudStack é dada pela
Equacgdo 7.

y =(0.0166 x QR) +1.22 (7)

Onde Y é a previsao do tempo de resposta e QR é a quantidade de clientes fazendo solicitages no sistema.
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Similarmente, foi desenvolvida uma regressdo linear para o OpenStack. A Figura 12 mostra os valores de y previstos pela
regressdo para 0 OpenStack. A qualidade da regressdo pode ser confirmada com o valor computado para R?, que foi de 0.94. A

regressdo linear da quantidade clientes e do tempo de processamento, para 0 OpenStack, é dada pela Equacéo 8.

Figura 12. Regressdo linear Tempo de processamento OpenStack.
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Fonte: Autores.

y =(0.0375 x QR) + 1.53 (8)

5.2 Métricas
Esta se¢do apresenta as métricas adotadas no modelo SPN proposto (Figura 8) e que sdo aplicadas para os dois
sistemas de nuvem, Apache CloudStack e OpenStack.

5.2.1 Utilizacéo de CPU
A primeira métrica, UtilizacaoCPU, é responsavel pelo célculo da utilizagdo da CPU na VM. A férmula da utilizagao
da CPU é definida pela Equacéo 9.

E{#Processar
(E{#Proce (”}')x100

UtilizacaoC PU = oC 9)

Onde (E {#Processar}) indica o nimero médio de tokens no lugar Processar e QC corresponde a quantidade de CPUs.

5.2.2 Utilizagdo da Meméria
A métrica do modelo UtilizacaoMemoria é responsavel pelo célculo da utilizagdo da meméria RAM na VM. A

utilizacdo da memoria é representada em % conforme definida na Equacéo 10.

(10)
(‘),1/ — | I‘,‘{ -'-L(b)A‘I' lllt/l'ul) )

- LA
QM It

UtilizacaoM emoria =

Onde QM indica a quantidade de memoria disponivel na VM e ({E #QMemoria}) corresponde ao nimero médio de tokens no

lugar QMemoria.
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5.2.3 Consumo de Energia

Utilizando o modelo, a variavel ConsumoEnergia é responsavel por calcular o consumo de energia da maquina com a
nuvem que hospeda o Moodle. Esse célculo consiste em verificar, através do ambiente de medic&o, o consumo elétrico pelo
uso do Controller com instancias ativas e com N clientes demandando solicitagdes a VM. As Equagdes 11 e 12 definem como
é feito o calculo do consumo de energia para o Apache CloudStack e OpenStack. E importante destacar que, em ambos 0s
casos, foram utilizadas as regressGes lineares mostradas anteriormente. Sendo assim, o consumo de energia do Apache
CloudStack faz uso da Equacdo 5, e o CloudStack utiliza a regressdo mostrada na Equacdo 6. Mais detalhes sobre essas

regressdes estdo disponiveis na Secdo 5.1. A regressdo linear simples é dada pela seguinte Equagdo y = bx + a.

Consumo de energia do Apache CloudStack

2 (E{# Processarl)
ConsumoEnerqia (Iljl(- X ‘ /

. m») b 45.041
QC ,

11)

Onde b = 0.246, ({E #Processar}) indica o nimero médio de tokens no lugar Processar e QC corresponde a quantidade de
CPUs disponiveis e a = 45.941.

Consumo de energia do OpenStack

C ) 1 | e l'['.-{”‘{.lcb'r \'\:H:" \ 98 25
onsumokbnergia = | 04708 oc 100 | +26.324 (12)

Onde b = 0.4709, e a = 26.324.
5.3 Vazéo

A métrica do modelo VZ é responsavel pelo calculo da vazdo do sistema. A vazdo representa a quantidade de
requisicBes que o sistema atende durante um periodo de tempo. A formula da vazdo é definida nas Equacfes 13 e 14 para o

OpenStack e Apache CloudStack, respectivamente.

Vazado OpenStack:

(13)

s ( (E{#Processar}) )
(0.0375 x QR) + 1.53) |

Onde ({E #Processar}) indica o nimero médio de tokens no lugar Processar. O tempo que leva para processar a requisicao
(delay da transi¢do TProcesso) foi substituido pela Equacdo 8 da regressao linear, que indica o tempo que o sistema leva para

atender as requisi¢des. b = 0.0375, QR Quantidade de usuérios e a = 1.53.

Vazdo Apache CloudStack:

o (E{#Processar}) (14)
v <(0.0166 % QR) + 1.2))) "


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

Research, Society and Development, v. 10, n. 5, €57010515191, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

Onde o denominador indica o tempo que o sistema leva para atender as requisi¢des (Equagéo 7). b = 0.0166, e a = 1.22.

5.4 Tempo de Resposta
A métrica do modelo TR € responsavel pelo calculo do tempo de resposta que representa o periodo entre o envio da
requisicdo para o sistema até a chegada da resposta para o cliente (Barros, et al., 2017). A Tabela 4 apresenta as equacdes

adotadas para cada uma das duas nuvens analisadas.

Tabela 4. Tempo de resposta.

Nuvem Equacéao

Apache CloudStack TR=((E{#ProcRedel1})+(E{#ProcRede2})

+ (E{#UsoMemoria})+(E{#Processar})+(E{#Processado}))
| ((E{#Processar}) / ((0.0166 xQR) + 1.22))

OpenStack TR=((E{#ProcRede1})+(E{#ProcRede2})

+(E{#UsoMemoria})+(E{#Processar})+(E{#Processado}))
| ((E{#Processar}) / ((0.0375 xQR) + 1.53))

Fonte: Autores.

Tabela 5. Descricéo das equactes do Tempo de resposta.

Equacdo Descrigéo
E{#ProcRedel} Numero médio de tokens no lugar ProcRedel
E{#ProcRede2}) Numero médio de tokens no lugar ProcRede2
(E{#UsoMemoria}) NUmero médio de tokens no lugar UsoMemoria
({E#Processar}) NUmero médio de tokens no lugar Processar
({E#Processado}) NUmero médio de tokens no lugar Processado
(0.0166 QR) +1.22) Regressao linear do TProcesso para o Apache CloudStack
(0.0375 QR) + 1.53) Regressdo linear do TProcesso para 0 OpenStack

Fonte: Autores.

A Tabela 5 apresenta uma descricdo das equacdes adotadas para cada uma das duas nuvens analisadas.

6. Estudo de Caso

Essa secdo apresenta os estudos realizados com a finalidade de comparar tanto o desempenho como o consumo de
energia do Moodle hospedado no OpenStack e no CloudStack. O primeiro estudo de caso tem como objetivo a validacdo do
modelo SPN proposto. A fim de se atingir essa validagdo, foram adotadas as seguintes métricas: utilizacdo da CPU, utilizagdo
da memoria RAM, e, por fim, do consumo de energia para os dois sistemas de nuvem. O estudo de caso 2 apresenta 0s
resultados obtidos da vazdo e do tempo de resposta através do modelo proposto. O estudo de caso seguinte tem como objetivo
analisar cenérios que ndo foram possiveis de medir experimentalmente. Sendo assim, foi realizado um aumento da quantidade
de CPUs (QC) disponiveis ao sistema e também da quantidade de meméria RAM (QM). Por fim, no Gltimo estudo de caso o
objetivo é o de mostrar os resultados obtidos, via modelo, para a utilizagdo da CPU e memoria RAM com a variagdo do tempo

de chegada e da quantidade de clientes (QR) no sistema.
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6.1 Estudo de Caso |

Esse primeiro estudo de caso tem como objetivo validar o modelo SPN proposto na Secdo 5. Para isso, foram
coletados dados via medicdes da utilizacdo da CPU e memoéria RAM, e do consumo de energia nos dois sistemas de nuvem
avaliados. Vale ressaltar que a coleta foi realizada utilizando os softwares (JMeter, NMON) e também através de scripts de
medicdo. O modelo SPN utilizou como dado de entrada os resultados obtidos nas medi¢des para cada sistema de nuvem
(Apache CloudStack e OpenStack). Na avaliacdo do modelo SPN, foi adotada simulacdo estacionaria, com o nivel de
confianca de 95% e com o erro relativo da simulagdo em 10%.

Tabela 6. Pardmetros de entrada do modelo.

Apache CloudStack OpenStack
QR TLat (s) Tprocesso (s) TLat (s) Tprocesso (s)
25 1,01 1,78 141 2,33
50 1,08 1,95 2,22 3,78
75 1,21 2,23 2,28 4,01
100 1,58 3,07 2,81 5,38

Fonte: Autores.

A Tabela 5 apresenta os pardmetros de entrada para o modelo SPN proposto. Esse modelo representa o
comportamento do Apache CloudStack e do OpenStack, e em ambos os casos, foram adotados 2 CPUs (QC=2), 4GB de

memoria RAM (QM =4) e o tempo de chegada entre um cliente e outro ao sistema em 0.1 segundos (TChegada=0.1).

6.1.1 Resultados
Utilizacdo da CPU

A Tabela 6 apresenta um comparativo dos resultados obtidos na medicdo e os obtidos via simulacdo do modelo
proposto. Essa tabela mostra além dos resultados da medicdo e da modelagem, os seus respectivos intervalos de confianca,
para a utilizacdo da CPU da VM com Apache CloudStack. E possivel perceber que os intervalos de confianca dos dados
medidos se sobrepem aos valores estimados pelo modelo. Por exemplo, assumindo 25 clientes, o intervalo de confianca
medido foi [83.03; 90.30], e o obtido com o modelo foi [85.39; 88.45]. Sendo assim, o valor estimado pelo modelo se encontra
dentro do quantificado no sistema com a afericdo. E importante destacar que todas as medig&es foram executadas, no minimo,
30 vezes a fim de aumentar a confiabilidade dos dados coletados.
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Tabela 7. Resultados para validacdo do modelo com a utilizagdo da CPU da VM com Apache CloudStack.

Medicao Modelagem
QR CPU Int. Conf. CPU Int. Conf.
25 86,67 [83,03; 90,30] 87,46 [85,39; 88,45]
50 92,13 [91,49; 92,17] 92,11 [90,60; 93,78]
75 92,26 [90,66; 93,66] 93,40 [90,47; 93,57]
100 94,55 [93,84;95,26] 95,18 [89,88; 96,33]

Fonte: Autores.

Similarmente, a Tabela 7 mostra os resultados para a utilizagdo da CPU da VM com OpenStack. Também é possivel
observar nessa tabela que os intervalos de confiancga dos valores medidos se sobrepdem aos valores dos dados estimados pelo

modelo.

Tabela 8. Resultado para validagdo do modelo com uso da CPU da VM OpenStack.

Medicdo Modelagem
QR CPU Int. Conf. CPU Int. Conf.
25 83,45 [81,02; 85,87] 82,51 [81,69; 83,52]
50 88,49 [87,24; 89,74] 88,10 [87,76; 88,45]
75 91,01 [89,15; 92,92] 90,37 [88,74; 92,00]
100 95,21 [94,48; 95,95] 95,08 [92,62; 97,33]

Fonte: Autores.

Utilizacdo da memoéria RAM
A Tabela 8 apresenta 0 mesmo comparativo anterior levando em consideracdo a utilizacdo da memaéria RAM no
Apache CloudStack. E possivel perceber que os intervalos de confianca se sobrepdem, ou seja, também foi possivel realizar a

validacéo para este cenario da utilizacdo da memoria RAM no CloudStack.

Tabela 9. Resultado para validagdo do modelo com utilizagdo da memoéria RAM Apache CloudStack.

Medicao Modelagem
QR Memoéria RAM (%) Int. Conf. Memoéria RAM (%) Int. Conf.
25 61,20 [57,62; 64,78] 65,46 [62,42; 71,38]
50 66,70 [64,11; 67,34] 72,04 [65,93; 76,52]
75 70,67 [68,48; 72,91] 79,71 [71,77; 79,73]
100 80,14 [76,16; 84,11] 89,52 [80,89; 89,74]

Fonte: Autores.

Esse mesmo procedimento foi repetido levando em consideracdo o OpenStack. Conforme pode ser visto na Tabela 9,
os intervalos de confianca dos dados medidos e estimados pelo modelo também se sobrep8em. Sendo assim, pode-se afirmar

que 0 modelo também representa o sistema para o cendrio de utilizagdo da meméria RAM.
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Tabela 10. Resultado para validagdo do modelo com a utilizacdo da memoria RAM OpenStack.

Medicao Modelagem
QR Memoria RAM (%0) Int. Conf. Memoéria RAM (%0) Int. Conf.
25 49,20 [45,53; 52,15] 54,44 [50,86; 56,97]
50 53,66 [52,28; 59,03] 63,01 [58,97; 64,92]
75 69,71 [66,70; 71,63] 73,45 [70,65; 75,93]
100 94,26 [90,21; 94,50] 90,03 [87,03; 91,16]

Fonte: Autores.

Consumo de energia

Os resultados comparativos das duas nuvens privadas para o consumo de energia entre os dados obtidos via modelo e
os auferidos no ambiente real podem ser vistos nas Tabelas 10 e 11. Na primeira tabela, os resultados sdo do CloudStack e é
possivel verificar que os dados medidos e estimados também se sobrepdem. O mesmo comportamento acontece com os dados
obtidos para o OpenStack (ver Tabela 11).

Tabela 11. Resultado para validagdo do modelo com o consumo de energia (W) Apache CloudStack.

Medicéo Modelagem
QR Cons. Energia (W) Int. Conf. Cons. Energia (W) Int. Conf.
25 67,20 [57,62; 67,78] 65,58 [65,52; 67,87]
50 68,71 [68,12; 68,74] 68,19 [67,38; 68,99]
75 68,72 [68,53; 68,95] 68,76 [66,53; 68,80]
100 69,06 [68,32; 69,06] 69,70 [69,02; 70,20]

Fonte: Autores.

Tabela 12. Resultado para validacéo do modelo com o consumo em de energia (W) OpenStack.

Medigéo Modelagem
QR Cons. Energia (W) Int. Conf. Cons. Energia (W) Int. Conf.
25 65,14 [60,86; 67,28] 67,22 [64,08; 67,36]
50 68,43 [66,80; 69,72] 68,18 [68,12; 68,84]
75 69,85 [65,64; 70,98] 68,57 [68,29; 68,85]
100 70,55 [69,35; 71,16] 69,36 [68,96; 69,77]

Fonte: Autores.

Sendo assim, pode-se destacar que esse estudo de caso comprovou que 0 modelo SPN proposto representa o sistema

analisado quanto ao consumo de energia, utilizacdo de CPU e memoria RAM.

6.2 Estudo de Caso Il

Uma vez realizada a validagdo do modelo SPN, os estudos apresentados a seguir tém como objetivo ilustrar a
aplicabilidade desse modelo proposto. Em particular, essa se¢do apresenta os resultados obtidos para a vazdo e o tempo de
resposta. Sendo assim, comparac@es do tempo de resposta e da vazao obtidas sdo utilizadas para comparar o desempenho dos
dois ambientes, Apache CloudStack e OpenStack.
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A configuragdo utilizada na VM é a mesma do estudo de caso anterior e esse estudo também adota 0s mesmos
pardmetros de entrada para o modelo proposto (ver Tabela 5). A configuracdo adotada no modelo SPN (ver Se¢do 5) foi a
seguinte 2 CPUs (QC=2), 4 GB de memoria RAM (QM =4) e o tempo de chegada entre um cliente e outro ao sistema foi de
0.1 segundos (TChegada=0.1).

6.2.1 Resultados
Vazéo

A Figura 13 mostra um grafico comparativo dos resultados para a vazéo entre o Apache CloudStack e OpenStack que
foram obtidos via simulacdo do modelo proposto. Nessa figura, € possivel observar que a vazdo do Apache CloudStack
apresenta um desempenho superior. Além disso, é possivel observar que a vazdo de cada um desses sistemas permaneceu
praticamente constante. Por exemplo, assumindo o CloudStack, pode-se dizer que a vazdo foi praticamente 0.70 requisi¢fes
(ou clientes) atendidos por segundo, ao passo que para o0 OpenStack foi de 0.42 requisi¢Bes por segundo. Logo, estes resultados
mostram que o Apache CloudStack possui uma vazdo superior quando comparado com o outro sistema em estudo. E
importante destacar, ainda, que esse comportamento da vazao praticamente constante ocorreu em virtude do limite do sistema.
No entanto, pode-se perceber, no tempo de resposta mostrado a seguir, que com mais clientes, o tempo demandado para fazer

as mesmas operacdes foi bem superior.

Figura 13. Resultado da simulagdo da vazdo Apache CloudStack e OpenStack.

| |
| |
| \
A s

Fonte: Autores.

Tempo de resposta

A Figura 14 mostra o resultado da simulagdo e do tempo de resposta para os sistemas Apache CloudStack e
OpenStack utilizando o modelo proposto. Conforme esperado, o tempo de resposta no sistema acaba aumentando a medida que
sdo adicionados mais clientes ao sistema. A partir desse grafico, é possivel perceber também que o sistema OpenStack
apresenta um tempo de resposta significativamente maior quando comparado com o tempo de resposta do CloudStack. Esse
comportamento se deve pelo fato de que o OpenStack possui uma vazdo média bem inferior, conforme mostrado anteriormente

na Figura 13.
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Figura 14. Resultado da simulacdo do tempo de resposta Apache CloudStack e OpenStack.

Fonte: Autores.

6.3 Estudo de Caso 111

Esse terceiro estudo tem como objetivo mostrar 0 comportamento do desempenho dos sistemas ao serem realizadas
varia¢fes da quantidade de recursos presentes para a CPU e memdria RAM. As simula¢fes foram realizadas a partir do
modelo SPN da Figura 8.

Vérios cenarios foram definidos com a variagdo do nimero de CPUs (QC) e da quantidade de meméria RAM
disponivel no sistema (QM). A Tabela 12 mostra os cenarios que foram adotados. Por exemplo, com QC=2 foram realizados
experimentos com a memoria variando de 4, 8, 16, 32 e 64 GB. Esses mesmos cenarios foram repetidos assumindo um maior
numero de CPUs, valores de QC=4, 6, e 8.

Tabela 13. Pardmetros de varia¢do da CPU (QC) e RAM (QM).

QC QM
2 |4]18|16 |32 |64
4 |4(18|16|32 |64
6 |4|8|16 |32 |64
8 |4(8]16|32 |64

Fonte: Autores.
A Tabela 5 mostra outros pardmetros de entrada adotados nesse estudo. Além desses, foram considerados como tempo

de chegada entre um cliente e outro ao sistema 0.1 segundos (TChegada=0.1) e a quantidade de clientes (QR = 100).

6.3.1 Resultados

A Tabela 13 apresenta um quadro resumo dos resultados obtidos para todos os cendrios analisados neste estudo. Nessa
tabela € possivel perceber que a adicdo de memoéria RAM ndo impacta, significativamente, na utilizacdo da CPU. No entanto, a
medida que foi disponibilizado mais recurso de memaéria (QM), ocorreu uma reducdo do percentual da meméria RAM
utilizada. Essas constatacfes valem para todos os cenarios analisados.

Assumindo QC = 4, pode-se perceber que ocorreu uma reducdo representativa na utilizacdo da CPU em relacdo a QC
= 2. Por exemplo, considerando o cenario com CloudStack e com QM = 4, de QC = 2 para QC = 4 houve uma reducéo de
95.18% para 48.52%. Assumindo os mesmos cenarios, mas considerando o OpensStack, a reducdo da utilizagdo da CPU foi de
96.35% para 47.53%. Reducdo similar também ocorreu em relacdo a memoéria RAM, onde assumindo QM = 4, o aumento do

nimero de QC = 2 para QC = 4 fez com que a memdria RAM tivesse uma redugdo de 89.52% para 48.52% no CloudStack, e

25


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

Research, Society and Development, v. 10, n. 5, €57010515191, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

de 91.75% para 48.43% no OpenStack. Comparando QC = 4 e QC = 6, pode-se observar que a redugdo em relagdo a utilizacéo

da memoéria RAM ocorrido de QC = 2 para QC = 4 néo foi mais observada.

Tabela 14 Resumo dos resultados obtidos.

CloudStack OpenStack
QC | QM | cpu (%) | Meméria (%) | CPU (%) Memoéria (%)
2 | 4 95,18 89,52 96,35 91,75
2 8 97,43 89,94 95,32 83,77
2 | 16 96,90 78,23 95,41 71,96
2 | 32 97,26 65,94 95,21 52,00
2 | 64 96,98 42,68 95,38 31,42
4 | 4 48,52 48,52 47,53 48,43
4 | 8 48,37 25,99 47,62 24,41
4 | 16 48,56 13,10 47,72 12,85
4 | 32 48,63 6,55 47,85 6,48
4 | 64 48,68 3,28 47,84 3,18
6 | 4 32,28 48,42 32,10 48,23
6 8 32,18 2421 32,20 24,24
6 | 16 32,40 13,48 32,00 12,00
6 | 32 32,45 6,10 32,12 06,05
6 | 64 32,41 03,05 32,05 03,03
8 | 4 24,36 48,73 23,79 47,50
8 8 24,07 24,07 23,80 23,80
8 | 16 24,81 12,40 23,81 11,97
8 | 32 24,18 06,04 23,80 5,93
8 | 64 24,10 03,01 24,10 2,95

Fonte: Autores.

Esse mesmo comportamento ocorreu também para QC = 8. Por exemplo, assumindo QC = 8 e QM = 4, para 0
CloudStack, obteve-se 48.73% de utilizagdo da memoria RAM; considerando QC = 4 e QM = 4, obteve-se 48.52% de
utilizacdo da memoria, mostrando assim que ndo ocorreu mais reducdo na utilizacdo da memdria ao se incrementar mais o
namero de CPUs. No entanto, 0 aumento no nimero de CPUs faz com que se reduza, em média, o nivel de utilizacdo das
CPUs. Por exemplo, assumindo QM = 4 e comparando QC = 2 e QC = 8, para o CloudStack, pode-se observar uma reducédo na
utilizacdo da CPU de 95.18% para 24.36%.
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Comparando os Resultados do OpenStack vs Apache CloudStack

A Figura 15 mostra uma comparagao da quantidade de CPUs utilizadas e o seu impacto na utilizagdo média das CPUs
tanto no OpenStack como no Apache CloudStack. Pode-se perceber que o aumento da quantidade de CPUs (cores) disponiveis,
nos dois sistemas em nuvem, ocasionou uma reducao significativa na utilizagdo média das CPUs. Por exemplo, considerando o
cenario com 2 CPUs (QC = 2) e 64GB de meméria RAM (QM =64), em comparacdo com o de 8 CPUs, obteve-se um
resultado para o OpenStack saindo de 95.38% para 24.10% de utilizacdo e, assumindo o CloudStack, a reducdo foi de 96.98%
para 24.10%.

E importante ressaltar que a variago da memoria RAM e o impacto no nivel de utilizagdo da CPU n&o foram to
representativos. Sendo assim, os valores acabaram se sobrepondo a este grafico da Figura 15.

Outro fator que também é relevante é a comparagdo da média de utilizagdo das CPUs considerando os diferentes
cenarios. Por exemplo, assumindo o cenario com 2 CPUs (QC = 2), para o Apache CloudStack, a média de utilizacdo das
CPUs foi de 96.75%.

Figura 15. Resultado da simulagdo da utilizago da CPU Apache CloudStack e OpenStack.

CrU CPU CPU CPU CPU CPU CPU CrU
%o - T - % - %o - %o - %o - %o - % -
CloudStack OpenStack | CloudStack OpenStack CloudStack OpenStack CloudStack OpenStack
2 Core 4 Core 6 Core & Core
g4 GB 8 GB 16 GB 32GE =—ge=f4 GB

Quantidade da Memdria RAM (GB)

Fonte: Autores.

Esse valor médio leva em consideracdo os experimentos com diferentes quantidades de memdéria RAM (4, 8, 16, 32 e
64GB). Ja no cenario com 8 CPUs, a utilizagdo média da CPU foi de 24,30%. Assumindo o OpenStack, o valor médio de
utilizacdo das CPUs para o cenério com 2 CPUs (QC = 2) foi de 95.93%. Com 8 CPUs, a utilizagdo média das CPUs reduziu
para 23.86%.

A Figura 16 mostra o resultado do impacto da varia¢do da quantidade de CPUs na utilizagdo da memoria RAM, tanto
para 0 OpenStack como para o CloudStack. E possivel perceber que o aumento da quantidade de CPUs ocasionou uma redugéo
na utilizacdo da memoria RAM apenas no aumento de 2 para 4 cores de CPU. Nas demais situacfes, o0 aumento da quantidade
de cores no sistema acabou ndo reduzindo o percentual de utilizacdo da memdria RAM. Ainda neste grafico, é possivel
destacar que a medida que se aumenta a quantidade de memdéria RAM, nos dois sistemas em nuvem, o nivel de utilizagdo da
memoria RAM teve uma redugéo.
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Figura 16. Resultado da simulagdo da utilizacdo da Memoria RAM Apache CloudStack e OpenStack

Fonte: Autores.

E importante evidenciar que a média de utilizagio da memoria RAM com 2 CPUs, para o Apache CloudStack, foi de
73.26% e a média da utilizagdo das CPUs com 8 cores de CPU foi de 24,30%. Esse valor médio se refere aos valores com o
namero de cores fixo, variando somente a memdria RAM (4, 8, 16, 32 e 64GB). Ja com o OpenStack, assumindo 8 CPUs, a
média foi de 18.43% de utilizacdo de memoria RAM. Para o OpenStack, a média de utilizacdo da meméria RAM com 2 CPUs
foi de 66.18% e a média para 8 CPUs foi de 18.43%. Com base nos dados apresentados, pode-se concluir que o sistema
OpensStack acabou apresentando, para os cenarios analisados, um menor nivel de utilizagdo tanto para a memdria RAM quanto

para a CPU.

6.4 Estudo de Caso IV

Este ultimo estudo tem como objetivo mostrar o impacto da variacdo da taxa de chegada de requisi¢des (clientes) ao
sistema nos resultados obtidos para a utilizacdo da CPU e memoéria RAM. Para isso, foi utilizado o modelo SPN de
desempenho proposto, onde foram feitas comparacgdes aplicando variages no tempo de chegada dos clientes.

Os cenarios adotados neste experimento consideram 25, 50, 75 e 100 clientes, ao mesmo tempo, realizando
requisicdes ao sistema. Para cada um desses cenarios, adotou-se tempos de chegada diferentes (0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3 0.4, 0.5,
1.0 s). Esses experimentos foram realizados tanto no Apache CloudStack, como no OpenStack. Para cada simulagdo,
utilizamos o modelo SPN com os parametros de laténcia e tempo de processamento para cada sistema em nuvem, conforme

mostrado na Tabela 5.

6.4.1 Resultados

A Tabela 14 apresenta um resumo comparativo dos resultados obtidos em que foi evidenciado que a variavel Tempo
de Chegada (T1) gera impacto na utilizacdo da CPU. Ao realizar a comparacdo da média de utilizacdo da CPU em relacéo ao
tempo de chegada, pode-se visualizar que, com um tempo T 1=0.01s, obtém-se uma média de utilizagdo da CPU em 91.91%
para o CloudStack, e de 88.79% para 0 OpenStack. Ja assumindo um T 1=1.0s, tem-se a utilizacdo da CPU média em 90.43%
para o CloudStack, e de 86.14% para o OpenStack. Comportamento similar também é obtido a esses considerando as demais
quantidades de clientes enviando requisi¢ces ao sistema simultaneamente.

Na Tabela 14 ¢é possivel observar que, para ambos 0s sistemas em nuvem, quando ocorre um aumento da frequéncia
de chegada de clientes ao sistema, mesmo limitando em 25, 50, 75, ou 100 clientes, acaba por também aumentar a utilizacéo da
CPU. Por exemplo, considerando 25 clientes e o tempo de chegada T 1=0.01s, tem-se a utilizacdo da CPU em 88% para o
CloudStack e em 82.78% para 0 OpenStack. Considerando o mesmo tempo de chegada, e a0 aumentar o nimero maximo de
clientes simultaneos realizando requisi¢es ao sistema para 100, temos a utilizacdo da CPU em 96.92% para o CloudStack e

em 97.24% para o OpenStack.
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Tabela 15. Resultados da utilizacdo da CPU. Op=0OpenStack e Cl=CloudStack.

25 Clientes 50 Clientes 75 Clientes 100 Clientes Média
T1(s) |Op (%) | Cl (%) | Op(%) | Cl (%6) |Op (%0)| Cl (%) |Op (%)| Cl (%) |Op (%0)|Cl (%0)
0,01 | 82,78 | 88,00 | 85,74 | 89,79 | 89,41 | 9291 | 97,24 | 96,92 | 88,79 | 91,91
0,05 | 81,62 | 87,76 | 8502 | 89,87 | 88,22 | 92,71 | 96,15 | 96,98 | 87,75 | 91,83
0,10 | 81,39 | 87,65 | 84,87 | 89,80 | 87,69 | 92,55 | 9570 | 96,25 | 87,41 | 91,56
0,20 | 81,37 | 87,74 | 84,90 | 89,70 | 87,66 | 91,91 | 9566 | 96,21 | 87,40 | 91,39
0,30 | 81,34 | 87,72 | 84,74 | 89,66 | 87,65 | 91,35 | 9535 | 9578 | 87,27 | 91,13
0,40 | 81,19 | 87,51 | 84,35 | 89,64 | 87,49 | 91,29 | 9521 | 95,66 | 87,06 | 91,03
0,50 | 81,15 | 87,43 | 84,27 | 89,55 | 86,84 | 91,17 | 95,02 | 95,64 | 86,82 | 90,95
1,00 | 80,10 | 86,24 | 83,93 | 89,07 | 85,80 | 90,55 | 94,73 | 95,86 | 86,14 | 90,43
Média| 81,37 | 87,51 | 84,73 | 89,64 | 87,60 | 91,81 | 9563 | 96,16 | 87,33 | 91,28

Assumindo a utilizagdo da memoria RAM, a Tabela 15 apresenta os resultados desse mesmo experimento ressaltando
0s impactos na utilizacdo da memdria. Ao se comparar a média da utilizacdo em relacdo ao tempo de chegada, € possivel
visualizar que, para um menor tempo T 1=0.01s, a utilizacdo média da memdria RAM foi 84.84 para o CloudStack e de
79.58% para 0 OpenStack. J& assumindo o T 1=1.0s, temos a utilizagdo em 82.46% para CloudStack e de 76.10% para 0
OpenStack. Sendo assim, pode-se perceber que, ao se espacar a chegada de clientes ao sistema, tem-se uma reducdo na

utilizacdo tanto da CPU como da memaoria RAM.

Fonte: Autores.

Tabela 16. Resultados da utilizacdo da memoéria RAM. Op=OpenStack e Cl=CloudStack.

25 Clientes 50 Clientes 75 Clientes 100 Clientes Média
T1(s) |Op (%) | Cl (%) |Op (%6)| Cl (%6) |Op (%0)| Cl (%) |Op (%)| Cl (%) |Op (%0)|Cl (%0)
0,01 | 71,21 | 77,91 | 73,27 | 81,00 | 79,56 | 86,30 | 94,26 | 94,14 | 79,58 | 84,84
0,05 | 70,00 | 77,56 | 72,79 | 80,50 | 78,41 | 85,80 | 92,33 | 94,08 | 78,38 | 84,49
01 | 69,10 | 77,50 | 73,13 | 80,45 | 77,84 | 85,05 | 91,62 | 92,85 | 77,92 | 83,96
0,2 | 68,65 | 76,42 | 7253 | 80,36 | 77,76 | 85,25 | 91,51 | 92,00 | 77,61 | 83,51
0,3 | 6755 | 77,25 | 72,38 | 80,27 | 77,64 | 84,77 | 90,90 | 91,64 | 77,12 | 83,48
0,4 | 67,53 | 77,24 | 72,08 | 80,17 | 77,34 | 83,86 | 90,88 | 91,62 | 76,96 | 83,22
05 | 67,25 | 77,01 | 71,51 | 80,10 | 76,21 | 83,40 | 90,17 | 91,54 | 76,29 | 83,01
1,0 | 67,12 | 7522 | 71,21 | 79,74 | 76,06 | 83,00 | 90,00 | 91,86 | 76,10 | 82,46
Média| 68,55 | 77,01 | 72,36 | 80,32 | 77,6 84,68 | 91,46 | 92,47 | 77,49 | 83,62

Similarmente a utilizagdo da CPU, um espagcamento maior do tempo de chegada de clientes ao sistema faz com que se
reduza o nivel de utilizagdo da memdria RAM. Por exemplo, assumindo 100 clientes, com 0 T 1 = 0.01 se tem uma utilizacao

da memdria acima de 94% para ambas as nuvens. Ja para o T 1=1.0 e com 0 mesmo ndmero de clientes no sistema, se obteve

Fonte: Autores.

uma reducéo para 91.86% para o CloudStack e 90% para o0 OpenStack na utilizagdo da memoéria RAM.
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E possivel notar que uma reducdo da utilizagdo da memoria ocorre sempre que se espaca a chegada de clientes ao
sistema. Além disso, o aumento da quantidade de clientes no sistema realizando requisi¢cdes simultaneamente também acaba

por impactar em um aumento na utilizagdo da meméria RAM.

Comparacédo Apache CloudStack vs OpenStack

A Figura 17 mostra um comparativo dos resultados obtidos para utilizacdo da CPU no ambiente Apache CloudStack
vs OpenStack. O aumento do tempo de chegada (T 1) e da quantidade de clientes (QR) no sistema acabam por impactar na
utilizacdo da CPU. Ficou evidenciado que, com o aumento da quantidade de clientes, hd uma maior utilizagdo da CPU. Ja
guando se aumenta 0 espacamento entre a chegada de clientes, ocorre uma redugdo da utilizagdo da CPU. Esse mesmo

comportamento ocorre para os dois sistemas de nuvem.

Figura 17. Resultado da simulacdo da utilizacdo da CPU do Apache CloudStack e OpenStack.

Ml

Fonte: Autores.

A Figura 18 ilustra os resultados obtidos comparando o Apache CloudStack e o OpenStack para a utilizacdo da
memdria RAM. O aumento do tempo de chegada (T 1) e da quantidade de clientes (QR) impactam na utilizagdo da memoria
RAM. Por exemplo, nessa figura é possivel perceber que o aumento da quantidade de clientes no sistema ocasiona uma maior
utilizagdo da memdria RAM. Além disso, assumindo uma reducdo da frequéncia da chegada de clientes ao sistema, ocorre uma
redugdo no nivel de utilizagdo da memoria. Esse mesmo padrdo de comportamento ocorreu nos dois sistemas em nuvem
analisados.

A partir dos resultados obtidos, ficou evidente que a utilizagdo da CPU para o sistema Apache CloudStack foi em
média 3,95% maior que a do OpenStack. Considerando a utilizagdo da memoria RAM, o OpenStack apresentou um menor
consumo, 6,13% em meédia inferior quando comparado ao CloudStack. Sendo assim, nos experimentos realizados, o

OpenStack apresentou melhor eficiéncia na utilizagdo da CPU e utilizagdo da memoria RAM.

30


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

Research, Society and Development, v. 10, n. 5, €57010515191, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i5.15191

Figura 18 Resultado da simulacédo da utilizagdo da Memaéria RAM do Apache CloudStack e OpenStack.

iaitnlinlf]

Fonte: Autores.

7. Concluséao

A crescente demanda pelos ambientes para suporte ao ensino e aprendizagem online acaba por fomentar a necessidade
de se avaliar tanto o desempenho como o consumo de energia decorrente de tais sistemas. Essas analises tém como objetivo o
de que esses sistemas sejam capazes de atender as demandas de forma satisfatoria e sem um alto impacto no custo energético.

Nesse contexto, o0 presente trabalho prop6s uma solucdo integrada composta de uma metodologia e modelo em SPN
para auxiliar na escolha entre nuvens privadas distintas, por exemplo, entre o0 Apache CloudStack e o OpenStack. Sendo assim,
0 Moodle foi hospedado em cada uma dessas nuvens a fim de se poder avaliar o desempenho e o consumo de energia a partir
de diversos cenérios analisados.

A estratégia proposta mostrou que pode auxiliar na escolha do sistema em nuvem privada. Ficou evidenciado, por
exemplo, que o sistema Apache CloudStack obteve um melhor desempenho em relagdo ao OpenStack para as meétricas
analisadas. Por exemplo, o Apache CloudStack demandou um tempo 49.46% inferior, e 0 seu consumo de energia foi 28.96%
inferior. Assumindo a utilizagdo da CPU, houve um ganho de 1.79%; e, por fim, a vazdo foi superior em 59.06%. Como futuro
direcionamento desta pesquisa, tem-se que um estudo integrado de desempenho e disponibilidade pode vir a ser realizado para

complementar os resultados ja obtidos.
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