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Resumo

Atualmente a alta demanda por servicos de Internet cria a necessidade de operar sistemas
de processamento paralelo com um grande ntmero de maquinas. Muitas vezes tais sis-
temas operam com um nimero de servidores maior do que seria necessario para garantir
servico de forma adequada em momentos de pico de demanda. Contudo, isso gera um
enorme gasto de energia que poderia ser evitado. Neste trabalho é proposto um método de
controle do sistema de servidores utilizando aprendizado por reforco, visando achar uma
maneira para minimizar os gastos. O sistema considerado aqui opera com um bloco de
servidores que estao sempre em funcionamento e um ou mais blocos de servidores reservas
que podem ser ligados ou desligados. O algoritmo Q-learning é usado para determinar o
melhor momento para ligar os blocos de servidores reservas. Uma simulacao foi desenvol-
vida para testar este método.

Palavras-chave: teoria de filas, aprendizado por reforco, data center



Abstract

Nowadays the high demand for Internet services creates the need for systems with parallel
processing and a large number of machines. Often, these systems operate with more ser-
vers than needed to ensure an appropriate service at moments of peak demand. However,
this generates enormous energy consumption which could be avoided. This work propo-
ses a method to control the energy consumption using reinforcement learning, aiming to
find a better way to minimize the total cost while maintaining quality of service. The
system considered works with one block of servers, called regular, which is always turned
on and one or more blocks, called reserves, which can be turned on or off. The Q-learning
algorithm is used to determine the best moment to turn on or off the reserve blocks. A
simulator was developed to test the proposed method.

Keywords: queueing theory, reinforcment learning, data center



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Abreviagoes

1

2

5

Introducao

Trabalhos Relacionados e Métodos Empregados

2.1 Métodos Empregados . . . . . . . ...
2.1.1 Processo de Decisao de Markov . . . . ... ... ... ... ...
212 Q-learning . . . . . ...
2.1.3  Processo de Decisao semi-Markoviano(SMDP) . . . . . ... .. ..

Simulador

3.1 Simulagao a Eventos Discretos . . . . . . .. .. ..o
3.2 Modelo dosistema . . . . .. ...
3.3 Implementacao . . . . . . . ...

Resultados das Simulagoes
4.1 Basede Testes. . . . . . . .
4.2 Analise dos Resultados . . . . . . . . .

Conclusoes

Referéncias Bibliograficas

11
13
13
15
17

20
20
20
22

25
25
26

32

33



2.1

3.1
3.2
3.3

4.1

4.2

4.3

Lista de Figuras

Esquema de funcionamento de uma Cadeia de Markov . . . . . . . . . ..

Representacao do server farm . . . . . . ... Lo
Representacao da matriz Q . . . . . . . . . . ...
[lustracao do funcionamento de uma fila de eventos hipotética e do sistema

de controle da simulagao . . . . . .. ... L

Evolucao do niimero de servidores ligados para o sistema de controle com
um bloco reserva . . . . .. L.
Evolucao do niimero de servidores ligados para o sistema de controle com
quatro blocos reservas . . . . . ...
Evolugao do ntimero de servidores ligados para o sistema de controle com
oito blocos reservas . . . . . ...



4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

Lista de Tabelas

Numero de servidores e blocos reservas em cada base de teste . . . . . . . . 26
Resultados dos testes - média de servidores ligados . . . . . . . . ... .. 27
Resultados dos testes - variancia de servidores ligados . . . . . . . . .. .. 28
Resultados dos testes - média de clientes no sistema, . . . . . . . . ... .. 28
Resultados dos testes - variancia de clientes no sistema . . . . . . . . . .. 28

Resultados dos testes - média do custo do sistema . . . . . . . . . . .. .. 28



DCC
UFJF
DVFS
MDP
SMDP
FIFS

Lista de Abreviacos

Departamento de Ciéncia da Computacao
Universidade Federal de Juiz de Fora
Dinamic Voltage and Frequency Scaling
Markov Decision Processes

semi-Markov Decision Processes

First In First Served



1 Introducao

Nao é de hoje que o mundo depende de servigos pela Internet. Estima-se que o ntimero
usuérios da Internet ultrapasse 3,2 bilhdes (Unido Internacional das Telecomunicagoes -
UIT, 2014). A grande maioria destes usuérios utilizam os servigos que estao disponiveis
na Internet, como as ferramentas de buscas (como o Google, Yahoo, Bing, dentre outras),
as redes sociais (como o Facebook e outros), e os canais de streaming de videos (como o
Youtube, Netfliz, dentre outros). Além disso, com a disponibilidade cada vez maior de
acesso de Banda Larga a Internet, existe a tendéncia cada vez maior do surgimento e
utilizacao de aplicagoes que executam remotamente. Alguns exemplos sao gerenciadores
de email, como o Gmail, Yahoo mail e Hotmail, processadores de texto, tais como o
Google docs, e até aplicagbes mais avangadas como o WolframAlpha, que consegue fazer
computacao simbolica. Estes sao exemplos do que vem sendo chamado de Computacao
nas Nuvens (Cloud Computing) que é definida pelo uso da capacidade de armazenamento
e processamento de computadores e servidores compartilhados através da Internet. Todos
estes servigos dependem das chamadas fazendas de servidores (server farm) que recebem
e processam toda esta demanda. Server farms, sao aglomerados de maquinas conectadas
em rede e funcionam como sendo um tunico servidor. Geralmente as tarefas enviadas ao
server farm sao divididas e processadas em paralelo pelos computadores que formam o
aglomerado. Isto é feito para atender toda a demanda e dar uma resposta réapida ao
usuario. Para suportar toda esta demanda, servicos cada vez mais complexos e poder
atuar no mundo inteiro sao necessarias milhares de maquinas por sistema.

Além disso essas maquinas possuem um alto desempenho e geralmente ficam li-
gadas constantemente para atender eventuais picos de demanda. Um agravante é que
servidores ociosos consomem cerca de 65% do total de energia se estiverem em proces-
samento, mesmo servidores com componentes mais atuais (GREENBERG, 2008). Nos
Estados Unidos, em 2013, o consumo de energia dos data centers foi de cerca de noventa
e um bilhoes de kilowatts-hora, energia suficiente para abastecer todas as casas de Nova

York duas vezes pelo mesmo periodo (NATURAL RESOURCES DEFENCE COUNCIL
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- NRDC, 2014) e estima-se que mais de 1,5% do total do consumo de energia nos Estados
Unidos vem de data centers (GANDHI et al., 2010). Esse consumo vem nao somente do
processamento das maquinas mas também dos grandes sistemas de refrigeramento. Esse
gasto para manter a temperatura das maquinas fez com que, em 2014, o Facebook deci-
disse criar um de seus data centers no Artico para que o clima local ajudasse a controlar
todo o calor gerado pelo alto processamento. Todo este consumo de energia gera gran-
des gastos financeiros para as empresas que disponibilizam estes servi¢os e também gera
grande impécto ambiental. Neste sentido, é preciso tragar estratégias para que o consumo
de energia seja diminuido sem afetar o desempenho do sistema.

Uma forma de reduzir o consumo de energia destes sistemas é desligando algumas
méaquinas do aglomerado em momentos de baixa demanda e religando as maquinas em
momentos de alta demanda. Uma dificuldade nesta estratégia ¢ encontrar os momentos
certos para desligar e ligar as maquinas pois existe um tempo, geralmente chamados de
setup time, em que os computadores consomem energia sem conseguir processar requisi-
coes.

Neste trabalho, ¢ proposto a utilizagao de métodos de aprendizado por reforgo
para determinar o melhor momento de mudar as méquinas de estado. Métodos de apren-
dizado por refor¢o sao capazes de determinar uma aproximacao da politica 6tima dentro
de um cenario de minimizagao do custo total esperado com desconto. Estes métodos
possuem a vantagem de nao depender de hipoteses sobre a entrada das tarefas no sistema
e nao dependem de um modelo matematico para o sistema de filas. A proposta é dividir
os servidores em blocos, onde existird um bloco, chamado de regular, que ficarda sempre
ligado, e um ou mais blocos, chamados de reservas, que poderao ser ligados ou desligados
conforme a demanda. Para testar o método proposto, foi implementado uma simulacao
de um server farm que utiliza métodos de aprendizado por reforco para determinar uma
politica para ligar e desligar os servidores.

O restante do trabalho esta dividido nos seguintes capitulos: no Capitulo 2, sera
discutido outras abordagens encontradas na literatura para tratar o problema mencionado
acima e serd feito uma revisao dos métodos que serao empregados; no Capitulo 3, seré

mostrado como a simulacao foi implementada; nos Capitulos 4 e 5, serao mostrados os
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resultados da simulacao e as conclusoes.
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2 Trabalhos Relacionados e Métodos

Empregados

O problema de controlar o consumo de energia em server farms é abordado de diferen-
tes formas na literatura. Este capitulo apresenta uma revisao sobre estas abordagens e
compara com a proposta deste trabalho.

Existem autores que propoem uma abordagem baseada no controle da voltagem
(ou frequéncia) em que os processadores trabalham (Dynamic Voltage or Frequency Sca-
ling - DVFS). Em uma frequéncia menor de processamento o servidor consome menos
energia e produz menos calor. Um exemplo desta abordagem é vista em (LEE e KUL-
KARNI, 2014), em que esta proposta ¢é utilizada para controlar o custo de data centers
onde a taxa de entrada de tarefas no servidor é controlada. Contudo, E. LE SUEUR e G.
HEISER (2010) fazem uma analise da evolugao na tecnologia de economia de energia dos
processadores atuais e concluem que os processadores e memorias atuais proporcionam
um menor alcance no controle DVFS. Além disso, os autores argumentam que em alguns
casos o uso de DVFS pode aumentar o consumo de energia.

Outros autores propoem um controle onde é possivel desligar ou colocar os servi-
dores em um estado de hibernagao. Esta abordagem é considerada em (GANDHI et al.,
2010), (M. MAZZUCCO e D. DYACHUK, 2012), (NYIATO et al., 2009), (ARTALEJO
et al., 2005), (MITRANTI, 2013). GANDHI et al. (2010) propoem, além de ligar e desligar
servidores, o uso de varios estagios de hibernagao, dividindo a quantidade de servidores
em véarias partes que podem ter estégios de hibernagao diferentes. Os autores concluem
que politicas mistas em que varios estégios de hibernagao sao possiveis nao acarretam em
ganhos. Essa proposta leva em conta que o tempo de configuracao (tempo onde o servidor
esta ligando/desligando) pode afetar muito o desempenho do sistema. ARTALEJO et al.
(2005) propdem um modelo de fila que s6 consegue ligar ou desligar um servidor por vez.
Seus objetivos sao estudar a distribuicao estacionaria do estado do sistema utilizando uma

equacao diferencial, investigar a distribuicao do tempo de espera de um cliente e analisar
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os periodos onde o sistema esta mais ocupado e os maiores tamanhos de filas alcangados.
NYIATO et al. (2009) utilizam um modelo onde nao existe fila de clientes. As requisigoes
chegam a um sistema denominado Job Broker que ¢ usado para distribuir estas requisi¢oes
para diversos server farms. Cada server farm utiliza um sistema de batch scheduling que
divide as requisi¢oes nos servidores. NYIATO et al. (2009) modelam o problema como um
Processo de Decisao de Markov (MDP do inglés Markov Decision Processes) a tempo dis-
creto. Em (M. MAZZUCCO e D. DYACHUK, 2012), os autores introduzem uma analise
aproximada de um data center com muitos servidores, que podem ser ligados e desligados,
e usam uma estimativa de trafego pesado, com uma probabilidade de perder clientes caso
os servidores estejam ocupados. A maioria dos artigos citados assumem como hipotese
para seus modelos que o tempo entre entradas e servigos no sistema possuem distribuigao
exponencial. Isso nem sempre corresponde a realidade, ja que existe uma alta variagao
no processo de entrada para este tipo de servico, o que nao é refletido com esta hipotese.

Em (MITRANI, 2013) ¢ estudado um tipo de controle baseado em blocos. Ele
trabalha com apenas dois blocos: um bloco regular, que esta sempre ligado, e um bloco
reserva, que pode ser ligado e desligado. Seu controle ¢é feito a partir de dois limiares pré
estabelecidos. Estes limiares correspondem a quantidade de usuérios na fila do sistema.
Se esse nimero ultrapassa o primeiro limiar, que é definido como limiar superior, o bloco
reserva ¢ ligado para tratar o excesso de requisi¢oes do sistema. Quando o sistema volta
a um estado onde o nimero de clientes na fila fica menor que o segundo limiar, chamado
limiar inferior, o bloco reserva é desligado. Utilizando um modelo matematico para o
sistema de fila com uma fila tinica para multiplos servidores, MITRANTI (2013) chegou a
um valor para os limiares superior e inferior relativo ao ntimero de servidores no bloco
reserva. Para obter o seu modelo matematico de fila, MITRANI (2013) assumiu que o
tempo para entradas consecutivas é dado por uma distribui¢cao exponencial.

Neste trabalho é abordado um sistema de controle semelhante & proposta por
(MITRANTI, 2013). O controle é feito também por blocos de servidores, mas com um
bloco de servidores regulares (sempre ligados) e um ou mais blocos de servidores reservas.
Diferentemente do que foi feito em (MITRANI, 2013), neste trabalho nao ¢ utilizado um

modelo de filas para determinar a politica de controle, ja que os métodos de aprendizado



2.1 Métodos Empregados 13

por refor¢co nao dependem disto. Desta forma, nao é preciso assumir a distribuicao do
tempo entre a entrada de clientes consecutivos. Assim, o método estaria apto a tratar
entradas com alta variagao, que nao sao capturadas com a hipotese de distribuigao expo-
nencial. Além disso, dividir os servidores reservas em mais de um bloco proporciona maior
versatilidade ao controle, ja que é possivel atender a niveis intermediarios de demanda
(ndo somente uma baixa demanda e a uma alta demanda). Portanto serdo ligados apenas
a quantidade de blocos necessaria para atender aquela demanda.

Em MARRA et al. (2013) foi utilizado o mesmo método empregado neste trabalho

para fazer o controle em um sistema onde existe apenas um bloco reserva.

2.1 Meétodos Empregados

Neste trabalho foram utilizados métodos de aprendizado por reforco para fazer o controle
nos blocos de servidores reservas. Estes métodos sao capazes de encontrar uma aproxi-
macao de uma politica 6tima para o controle dos servidores sem a necessidade de um
modelo matematico para a fila e uma hipotese para o tempo entre entradas de clientes
e processamento de tarefas. Os métodos de aprendizado por refor¢o sao derivados dos

Processos de Decisao de Markov.

2.1.1 Processo de Decisao de Markov

Um processo de decisao de Markov é um processo estocastico a tempo discreto {X,,} que
toma valor em um certo conjunto F, em que, para cada n € N, X,, representa o estado
de um certo sistema de interesse. A cada instante n, é possivel interferir nesse sistema
através de uma agao a, pertencente a um certo conjunto de possiveis agoes A. Considere
ainda que, se o sistema se encontra no estado ¢ € F no instante n, ele transita para um
certo estado j € E no tempo n+ 1 somente dependendo da agao escolhida e os estados 7 e
J envolvidos na transi¢ao. Ou seja, é possivel descrever a evolugao deste sistema através
de certas probabilidades de transicao p;;(a) dependendo somente de a,i e j, onde i,j € E
ea € A. A Figura 2.1 ilustra o grafo de transigdo de uma cadeira de Markov. Nela é

possivel ver que a transicao de um estado ¢ para outro estado j depende da probabilidade
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pij, por exemplo, se o sistema se encontra no estado E'1 ele terd a probabilidade p;3 de ir
para o estado £3. Nota-se que no problema descrito acima, as probabilidades de transicao
pi; podem se alterar dependendo da acao a € A escolhida. Desta forma, dependendo da

acao escolhida, o grafo de transi¢ao pode ser alterado.

Figura 2.1: Esquema de funcionamento de uma Cadeia de Markov

Geralmente, é desejado determinar uma sequéncia de agoes aq, as, as, . . ., geradas
por uma politica que minimiza uma certa medida de custo do sistema. Seja r(i,a) o custo
imediato obtido quando o sistema esta no estado i e a agdo a é aplicada. Suponha que
estas politicas sao determinadas por regras de decisao 7 : E — A, onde para cada estado
i, m(i) determina a ac¢do que deve ser tomada quando o processo se encontra em tal estado.

E desejado escolher uma politica m que minimiza o seguinte custo:

w” (i) =ET

Z A" (X, W(Xn))] )

n=0

onde i € F representa o estado inicial (i.e., Xo = i) e a constante A € (0,1) é um fator de
desconto. E dito "de Markov" pois obedece a propriedade de Markov: o efeito de uma
acao em um estado depende apenas da acao e do estado atual do sistema independente
de como ele chegou a este estado.

Um resultado importante sobre a teoria de MDP é que o valor do custo minimo
v*(7) = inf, w™ (i) pode ser determinado através do algoritmo da Iteracao de Valor (SUT-

TON e BARTO, 1998), definido pelo seguinte processo iterativo:

U (i) = min {r(i, a)+ Y )\pij(a)vk(j)} , (2.1)

JEE

onde prova-se que vy = (vi(i);i € E) converge para v* = (v*(i);i € F) a medida que
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k — oo. O algoritmo da Iteracao de Valor combina, em cada um de seus lacos, uma
avaliacao da politica atual de um passo e um aprimoramento desta politica. A partir de
uma constante 6 é verificado o aprimoramento feito na politica. Quando o valor desejado
é atingido o algoritmo usara os menores valores v(7), para cada estado ¢, para construir

uma politica otimizada 7* através da seguinte operacao:

(i) < argmin, 4 {r(i, a) + Z )\pij(a)v*(j)} )

JEE

O Algoritmo 1 mostra o funcionamento do algoritmo da Iteragao de Valor.

Algoritmo 1: Algoritmo de Iteracao de Valor

1 Inicializa V(i) arbitrariamente;

2 repeat

3 A+ 0;

4 foreach i € F do

5 v« V(i);

6 V(i) = mingea{r(i, a) + ;e Apij(a)or(5) };
7 A  max{A, |v —V(i)|};

8 end foreach

9 until A < 6,

10 foreach i € F do

11 ‘ (i) <= argmin,c 4{7(i,a) + EjeE Apij(a)v*(j)}
12 end foreach

2.1.2 Q-learning

Métodos de aprendizado por reforco sao usados quando as probabilidades de transicao
pij(a) sao dificeis de serem determinadas. Neste trabalho foi utilizado o método Q-
learning, introduzido por WATKINS C. (1989). Este método baseia-se na aproximagao
do processo iterativo dado pela Eq. (2.1), mas onde as probabilidade de transigdo sao
estimadas durante a execucao do sistema ou através de uma simulacao. Para introduzir

esse método, é definido a seguinte fungao Qx(7,a) (matriz Q) para cada i € E e a € A:

Qraliya) = r(i,a)+ ) Apy(a)u(j) = Eilr(i,a) + Aog(X))] (2.2)

el
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onde v, vem do processo iterativo dado pela Eq. (2.1). Foi utilizado X arbitrariamente,
sabendo que utilizando qualquer valor amostrado por X tera o mesmo resultado. Nota-se
que Vgy1(7) = minges Qrr1(i,a). A ideia é estimar a esperanca do lado direito da Eq.
(2.2) através da interagao direta com o sistema a medida que ele evolui.

Para ilustrar como é feita essa estimativa, suponha que Y é uma variavel aleatoria.
Suponha ainda que foram amostrados k valores para Y através de uma simulagao, em que
denota-se estes valores por yi, 4o, ..., yp. Pode-se estimar Ef(Y), onde f é uma fungao

real qualquer, da seguinte forma:

e T+ Fye) + -+ f o)
Ef(Y) ~ My = - ,

para k “grande”. Nota-se ainda que se M, foi calculado como acima, pode-se calcular
M1 iterativamente ap6s mais uma observacao da variavel aleatoria Y. Isto é feito da

seguinte forma:

k 1

M1 = k—HMk + k——i—lf(ykﬂ) = (1 — ag) My, + arf(Yr+1)

onde y;,1 representa o resultado da nova amostragem e oy = 1/(k + 1).
Neste sentido, aplicando essa observagao na defini¢ao de Qy (i, a) acima, é possivel

aproximar:
Qri1(i,a) =E[r(i,a) + Mgp(X1)] = (1 — ag)Qr (i, a) + a(r(i, a) + Avg(j)),

onde j é o estado futuro quando saindo do par estado-agdo (i,a). Além disso, usando o

fato que vy = mingea Qk(7, a) tem-se a formula de corre¢ao do algoritmo Q-learning:

Qk+1(i7 CL) — (1 - Oék)Qk(la (l) + Oék<7“(7;, a’) =+ )\ranelfil Qk(j7 CL)),

onde geralmente chama-se a4, de taxa de aprendizado e nem sempre usa-se o, = 1/(k+1).
Essa correcao é aplicada a cada transicao de estado do sistema. Ao final de uma longa

simulagao, com, por exemplo, K transi¢oes, estima-se o controle 6timo por meio de 7
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que é dado por:

Tk (1) <= argmin, . ,Qx (7, a)

para todo 7 € E. O Algoritmo 2 mostra o funcionamento do Q-learning.

Algoritmo 2: Algoritmo do Q-learning

Data: Q(i,a) inicializado arbitrariamente
1 Inicializa 7;
2 repeat
3 Escolhe a de i utilizando a politica derivada de Q);
4 Executa acdo a, observa r(i,a) e s’;
5 Qi,a) + (1 —a)Q(i,a) + a(r(i,a) + Aminge 4 Q(J, a));
6 s« s
7 until ¢ ser terminal;

2.1.3 Processo de Decisao semi-Markoviano(SMDP)

Na subsecao anterior foi apresentado o algoritmo Q-leaning para processos que evoluem
a tempo discreto. Nesta secao serd introduzido a adaptagao do método Q-leaning, intro-
duzido por BRADTKE (1994), para processos de decisdao a tempo continuo. Considere
um processo { X;} tomando valor em um certo conjunto E que representa o estado de um
sistema de interesse a cada instante ¢ > 0, onde se supoe que este processo ¢ homogéneo
no tempo. Em certos instantes de tempo, chamados de épocas de decisao, um tomador
de decisao pode escolher uma agao dentre um conjunto de possiveis agoes A para tomar.
Estes instantes de tomada de decisao sao dados por uma sequencia de varidveis aleatérias
{0}, em que as diferengas (0,41 — 0,,) sdo dadas pela variavel aleatoria 7, que sdo iden-
ticamente distribuidas. Deseja-se escolher uma politica 7 : £ — A que minimiza o custo

do sistema, dado por:

w"(i) = Ef

0 On+1
3 / ePe(X,, m(X,))dt
n=0"“9n

onde X, é o estado do sistema no instante o, ¢(-,-) € uma “taxa” de custo do sistema e

3> 0 é um fator de desconto. E possivel mostrar sob certas condi¢oes (M. L. Puterman,
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1994, pg. 541) que w™ satisfaz a seguinte equagdo, para qualquer politica 7
w™ (i) =r(i, (i) + ET [e_ﬁle”(Xl)} ,
onde r(i,a) é dado por

r(i,a) = B { /0 ! e Ple( X, a)dt] (2.3)

71 ¢ uma variavel aleatoria representando a duragao do tempo entre as duas épocas de
decisao consecutivas, X; representa o estado do sistema no tempo t e E{ representa a
esperanca condicionada a condigao inicial 7 e o uso da acao a.

Outro resultado impontante, similar ao obtido para o caso a tempo discreto, é

que pode-se encontrar o custo 6timo v* através do seguinte processo iterativo:
U41(1) = max {r(i,a) + Ef [e M up(X1)] }

em que Xi, representa o estado do sistema no fim de um intervalo de decisdao. Desta
forma, seguindo ideias andalogas as desenvolvidas na secao anterior, tem-se a seguinte
regra de atualizacao do algoritmo Q-learning, adaptado para processos de decisao a tempo

continuo:
Qi1 (i, a) < (1 — a)Qr(i,a) + oy |7(i,a) + e P I;1€i£l Qr(j,a)|, (2.4)

onde j e t sao resultados da amostragem das variaveis aleatorias Xy e 71 apds a visita
do par estado-agao (i,a), gerado pela simulagao. Nota-se que 7(i,a) foi substituido por
7(i,a), que é uma aproximagao de r(i,a), jA que é inviavel determinar a integral exata
dada por (2.3) durante a operagao do sistema. Para ter uma estimativa da integral, o
sistema ¢ observado durante os instantes de tempos d,,, que ocorrem entre as épocas de

decisdao. Desta forma, podemos escrever:

M dn

T1
/ e PTe(X,, a)dr = Z/ e PTe(X,, a)dr,
0

n=1 " dn-1
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em que M é o namero de pontos de interrupc¢ao entre épocas de decisao consecutivas e

dy = 0 e dy; = 11. Desta forma, usando o teorema do valor médio integral, tem-se:

dn dn efﬁdn—l _ ef/Bdn
/ e PTe(X,, a)dr = (X, a)/ e PTdr = ¢(Xy,, a)
dn—l dn—l /8
Logo, define-se 7(i,a) como sendo:
M Bdn-1 _ o—Bdn
Fiva) =3 (X, ) ; c (2.5)

em que as variaveis aleatorias aparecendo na equagao sao substituidas pelos valores amos-

trados durante a simulacao
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3 Simulador

Neste capitulo seré apresentado como foi implementada a simulacao do server farm e a
técnica usada na sua implementacao. Esta simulacao foi utilizada para testar o funciona-

mento do algoritmo Q-learning no sistema.

3.1 Simulacao a Eventos Discretos

A Simulacao a Eventos Discretos é caracterizada pela utilizagao de uma fila de eventos
que acontecem a tempos descontinuos, sendo que o tempo da simulagao nao corresponde
a sua duracao real. Cada evento da simulacao corresponde a um tempo ¢, que indica
quando o evento ocorreréd. Estes eventos sao organizados em uma fila, onde a ordenagao é
baseada nestes tempos dos eventos. Sejam os eventos e, e €, que ocorrem nos tempos t,
e t, respectivamente, onde t, < t;, se nao existe eventos ocorrendo entre t, e t, o tempo

da simulacao pula de t, diretamente para t,.

3.2 Modelo do sistema

O modelo de server farm utilizado neste trabalho é composto de uma fila de clientes e
um banco de servidores. O banco de servidores contém N blocos de servidores, sendo
um bloco regular e R = N — 1 blocos chamados de reservas. Os blocos reservas con-
tém necessariamente um numero igual de servidores e estes blocos podem ser ligados e
desligados conforme o controle utilizado. O ntmero de servidores no bloco regular nao
¢é necessariamente igual ao ntimero de servidores de um bloco reserva. Os servidores do
bloco regular estao sempre ligados. Cada servidor consegue servir somente uma tarefa.
A fila respeita o momento em que as tarefas chegam no sistema, a primeira a chegar é a
primeira a ser servida (First In First Served - FIFS). Os servidores podem ser definidos
como servidores livres, aqueles que podem ser usados para servir uma tarefa, servidores

ocupados, aqueles que estao processando uma tarefa e servidores em espera, aqueles que
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} bloco regular

blocos reservas

e T —

filade clientes

Figura 3.1: Representacao do server farm

estao sendo ligados ou desligados consumindo energia sem poder atuar no processamento
de tarefas. A Figura 3.1 ilustra o modelo do server farm.

O estado do sistema é composto por dois elementos, o nimero de clientes na
fila e o nimero de blocos reservas ligados. A matriz QQ é composta por trés dimensoes.
Duas representam o estado do sistema (namero de clientes e quantidade de blocos reservas
ligados) e a outra representa o proxima quantidade de blocos reservas ligados. A Figura

3.2 mostra a definicao da matriz Q.

€
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M
b-a,
[ E:F' Ly
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bl -::43’6@*"‘&
GOOS reservas 3 d*dj

ligadaos S

Figura 3.2: Representacao da matriz Q
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3.3 Implementacao

A simulagao de eventos discretos foi implementada na linguagem de programagao C. Os
eventos sao gerados durante a simulagao de forma consecutiva. Os tempos dos eventos
podem seguir uma funcao de probabilidade exponencial ou hiper exponencial. Foram

definidos oito tipos de eventos para a simulacao. Eles sao descritos a seguir:

e Entrada de cliente (tarefa no sistema): corresponde a entrada de uma nova
requisicao no sistema. Ela é processada se existem servidores livres, caso contrario,

a nova requisicao fica na fila.
e Saida de cliente: acontece quando uma requisi¢ao é totalmente processada.

e Ligar bloco de servidores reservas: define o ligamento de um ou mais blocos
de servidores reservas. Ele acontece apds um sinal ser enviado ao sistema e possui

um tempo de espera baseado no setup time.

e Desligar bloco de servidores reservas: define o desligamento de um ou mais
blocos de servidores reservas. Ele acontece apds um sinal ser enviado ao sistema e

possui um tempo de espera baseado no setup time.

e Tomada de decisao de acgao: corresponde a uma nova decisao do controle do
sistema. Existem trés acoes possiveis: Ligar blocos de servidores reservas, desligar

blocos de servidores reservas, manter a quantidade de blocos de servidores reservas.

e Acumulo de valor: define a soma dos custos atuais do sistema. Neste evento é

calculado o valor de 7(i, a), dado pela Eq. (2.5)

e Atualizacao da matriz Q: define a atualizacao da matriz Q com o valor acumu-

lado, usando a Eq. (2.4)

e Calculo de estatisticas: define o calculo dos dados provisorios do sistema utiliza-

dos para analise de resultados.

A simulagao acontece em dois momentos diferentes. No primeiro momento, cha-

mado de controle aleatorio, as escolhas de acao sao feitas aleatoriamente. Este primeiro
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momento é importante para o preenchimento inicial da matriz ). As decisoes aleatorias
proporcionam uma exploragao maior dos estados e agoes do sistema. Neste primeiro
momento nao é calculado nenhuma estatistica. A duracao do primeiro momento é uma
porcentagem do tempo total de simulagao. No segundo momento, chamado de controle
guloso, as escolhas de agao sao feitas seguindo a matriz QQ, respeitando sempre a melhor
acao naquele estado. A partir do inicio do segundo momento é gerado um evento de
calculo de estatistica.

O sistema ¢ inicializado com uma entrada de cliente. A cada tratamento de en-
trada de cliente é gerado um novo evento de entrada de cliente, representando o proximo
cliente a entrar no sistema. A primeira tomada de acao acontece em um tempo deter-
minado, as demais acontecem apods a agao ser avaliada por um evento de atualizacao da
matriz Q.

O sistema pode receber trés tipos de sinais a cada decisao de acao. Um sinal
para ligar blocos de servidores reservas, outro para desligar blocos e outro para manter
o nuamero de blocos ligados. Apesar do sinal ser uma agao atomica, o ligamento e des-
ligamento dependem do setup time dos servidores. Para desligar blocos, o sistema deve
ainda verificar a disponibilidade de servidores livres. Caso nao tenha o niimero necessario
no momento do sinal, o sistema verifica a cada evento de saida de cliente se é possivel
desligar mais blocos até que o niimero inicialmente desejado seja alcancado. S6 entao um
novo evento de atualizagdo da matriz Q é gerado.

Os eventos de acumulo de valor acontecem paralelamente ao funcionamento do
sistema. Eles sao importantes para que ao final de cada tomada de decisao, o valor
utilizado para atualizar a matriz Q venha de uma média iterativa dos custos gerados
durante esta acao. Ao final dos eventos de atualizacao da matriz Q é gerado um novo
evento de tomada de decisao.

Os eventos de calculo de estatisticas acontecem paralelamente ao funcionamento
do sistema. Neles é calculado a média de clientes no sistema (clientes sendo servidos e
clientes na fila), a quantidade total de servidores ligados (servidores livres e servidores
em espera), a variancia do nimero de clientes no sistema e a variancia da quantidade

total de servidores ligados. Estes dados sao utilizados para a analise de resultados nos
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capitulos seguintes. A simulacao termina quando é tratado um evento com o tempo igual
ou superior ao tempo de simulacao pré definido.

A Figura 3.3 mostra o funcionamento da fila de eventos e do sistema de controle
da simulacao. O sistema se encontra com um servidor livre, e o primeiro evento é a da
entrada do cliente "a". No mesmo momento este servidor comeca a processar a requisi¢ao
do cliente "a". Mais adiante, com a entrada do cliente "b", o sistema ja lotado envia
um sinal para ligar um bloco de servidores reservas. Durante o ligamento do bloco o
processamento do cliente "a" ¢é finalizado e a requisicao do cliente "b" comega a ser

n.n

processada. Apo6s um tempo acontece a entrada do cliente "c¢" que s6 tera sua requisicao

processada com a finalizagao do ligamento do bloco (término do setup time).

Serve cliente b Serve cliente ¢
Entrada Cliente a Entrada Cliente b Entrada Cliente ¢ Entrada Cliente d
[termpo)
Serve Cliente a Saida Cliente a Saida Cliente ¢
Liga1 bleco Bleco ligado Saida Cliente b

Serve cliente d

Figura 3.3: Iustracao do funcionamento de uma fila de eventos hipotética e do sistema
de controle da simulagao
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4 Resultados das Simulacoes

Neste capitulo sera explicado os dados utilizados para fazer os testes e a analise dos
resultados obtidos a partir da simulagao implementada. Procura-se verificar e comparar
as diferencas de custo, nimero de clientes no sistema e nimero de servidores utilizados
em server farm onde nao existe controle e server farm onde existe o controle feito com o
algoritmo Q-learning utilizando um, quatro e oito blocos de servidores reservas. Todas as

configuragoes de server farm tem o mesmo numero total de servidores.

4.1 Base de Testes

Foram usados as seguintes configuracoes para a simulagao:

e Taxa de entrada de cliente: 115

Taxa de servico: 1

Taxa de ligamento/desligamento de servidor: 0,1

Tempo de simulagao: 2000000 unidades de tempo

Tempo de controle aleatorio: 50% do tempo de simulagao

Coeficiente de variagao da distribuicao hiper exponencial:2

Estas taxas sao usadas para gerar os tempos dos eventos de entrada de cliente,
saida de cliente, ligamento e desligamento de bloco de servidor extra. A Tabela 4.1 contém
os dados dos niimeros de servidores e blocos de servidores utilizados em cada simulagao.
Foram duas etapas de testes. A primeira etapa utilizou uma distribuicao exponencial
para o tempo de entrada de clientes e o tempo de processamento de tarefa. A segunda
etapa utilizou uma distribuicao hiper exponencial para o tempo de entrada de clientes e
o tempo de processamento de tarefa. Para cada etapa foram feitas dez simulagoes com

cada quantidade de blocos reservas, destes testes foram calculados a média e variancia da
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quantidade de servidores ligados, média e variancia da quantidade de clientes no sistema e
custo do sistema. O custo utilizado no treinamento do algoritmo Q-learning foi calculado

a partir da seguinte formula:
Chx(média de servidores ligados) + Cox(média de clientes no sistema)

Note que o custo combina objetivos conflitantes, que é o de manter poucos servidores

ligados e manter poucas tarefas pendentes no sistema. Para estes testes, escolheu-se

01:1602:2.

Tabela 4.1: Namero de servidores e blocos reservas em cada base de teste

Servidores regulares | Servidores reservas por bloco
1 bloco reserva 120 80
4 blocos reservas 120 20
8 blocos reservas 120 10

4.2 Analise dos Resultados

A Tabela 4.2 contém os resultados da média de servidores ligados durante as dez simula-
¢oes para cada configuragao. Estes dados mostram como o sistema se manteve durante
a simulagao. A Tabela 4.3 contém os resultados da varidncia da quantidade de servido-
res ligados para cada configuracao, calculado durante a simulacao. Estes dados mostram
como o controle se comportou durante toda a simulacao. A Tabela 4.4 contém os resulta-
dos da média de clientes no sistema. Estes dados incluem clientes nas fila e clientes com
tarefas sendo processadas. A Tabela 4.5 contém os resultados da variancia da quantidade
de clientes no sistema, calculado durante a simulagao. Estes dados mostram a frequéncia
com que os clientes entraram no sistema. A Tabela 4.6 contém os resultados da média dos
custos para as simulagoes. Estes dados sao utilizados para verificar a eficacia do sistema
de controle. Foi utilizado um intervalo de confianca de 95% para os resultados obtidos.

Este intervalo ¢é calculado utilizando a formula:

g

X+ tn—l;a/Qﬁa
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onde X ¢é o valor obtido, t,,_1,4/2 € valor corresponde a distribuigao t-student, utilizada para
calcular o intervalo de confianca, o é a constante correspondente a precisao do intervalo
de confianga e n é o nimero de testes utilizados. Para este trabalho foi utilizado oo = 0.025
e n = 10 o que corresponde a t,_1,4/2 = 2,262 e 95% de intervalo de confianga. O célculo
deste intervalo pode ser encontrado em (TRIVEDI K. S., 2002). Os dados nas tabelas

estao escritos da seguinte forma:
(valor representado na tabela) £+ (intervalo de confianga)

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 ilustram a evolucao da quantidade de servidores ligados
pelo tempo da simulacao para o controle com um, quatro e oito blocos reservas, respecti-
vamente. Para cada uma das figuras, o grafico posicionado na parte de cima representam
os testes com distribuicao exponencial e o de baixo com distribuicao hiper exponencial.
O eixo horizontal representa o tempo da simulacao, e o exito vertical representa o nu-
mero de servidores ligados. Nestes graficos é possivel perceber o impacto da variancia da
entrada de clientes no sistema de controle. Nos testes com distribuicao exponencial exis-
tem mais épocas onde a quantidade de blocos reservas ligados ¢ mantida. Nos casos com

distribuicao hiper exponencial a variagao do niimero de blocos reservas ligados é maior.

Tabela 4.2: Resultados dos testes - média de servidores ligados

Distribuicao exponencial Meédia de servidores ligados
Sem controle 200+ 0

1 bloco 159, 9648 £ 0, 2207

4 blocos 159, 3062 £ 0, 2822

8 blocos 159,4212 £ 0, 0989
Distribuicao hiper exponencial | Média de servidores ligados
Sem controle 200£0

1 bloco 159,996 + 0, 3254

4 blocos 159, 0662 £ 0, 1387

8 blocos 159,1918 £ 0, 1027
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Tabela 4.3: Resultados dos testes - variancia de servidores ligados

Distribuicao exponencial Variancia de servidores ligados
1 bloco 1600, 0730 4+ 0,0619

4 blocos 787,4535 + 4,818

8 blocos 665, 1956 + 3,312
Distribuigao hiper exponencial | Variancia de servidores ligados
1 bloco 1599, 9737 + 0, 1748

4 blocos 778,464 + 5,4172

8 blocos 663, 0705 % 2, 0807

Tabela 4.4: Resultados dos testes - média de clientes no sistema

Distribuicao exponencial Média de clientes no sistema
Sem controle 115,0461 £ 0,0719
1 bloco 122,7081 £ 0, 1241
4 blocos 118, 6033 £ 0, 1396
8 blocos 117,2515 £ 0, 0902
Distribuicao hiper exponencial | Média de clientes no sistema
Sem controle 114,9962 £+ 0, 1195
1 bloco 128,8967 £+ 0, 2781
4 blocos 121,4808 £+ 0, 1321
8 blocos 119, 1820 £ 0, 2036

Tabela 4.5: Resultados dos testes - varidncia de clientes no sistema

Distribuicao exponencial Varidncia de clientes no sistema
Sem controle 115,1129 £+ 1, 5980

1 bloco 410,7736 + 6, 3044

4 blocos 262,8215 + 5, 3109

8 blocos 207,0642 + 5,0137
Distribuicao hiper exponencial | Variancia de clientes no sistema
Sem controle 162, 6403 £ 1, 8439

1 bloco 1052, 3070 + 34, 1023

4 blocos 593, 3458 4+ 19, 9383

8 blocos 446,737 £ 16,4191

Tabela 4.6: Resultados dos testes - média do custo do sistema

Distribuicao exponencial Meédia do custo do sistema
Sem controle 430,0921 + 0, 1438
1 bloco 405, 3810 £ 0, 3321
4 blocos 396, 5128 + 0, 3097
8 blocos 393,9242 4+ 0, 1588
Distribuigao hiper exponencial | Média do custo do sistema
Sem controle 429,9923 + 0, 2387
1 bloco 417,7894 £ 0,5924
4 blocos 402,0279 £ 0, 2251
8 blocos 397,5559 + 0,4063
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Figura 4.1: Evolugao do numero de servidores ligados para o sistema de controle com um
bloco reserva
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Figura 4.2: Evolucao do ntimero de servidores ligados para o sistema de controle com
quatro blocos reservas
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Figura 4.3: Evolucao do ntimero de servidores ligados para o sistema de controle com oito
blocos reservas
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5 Conclusoes

Neste trabalho foi considerado a utilizagao de um método de aprendizado por reforco
para fazer o controle de server farms visando diminuir o custo com o gasto de energia
mantendo a qualidade do servigo. A simulacao a eventos discretos conseguiu reproduzir
o comportamento de um server farm. O algoritmo Q-learning encontrou uma politica de
controle que minimizou o custo do sistema tanto para a proposta de entrada com distri-
buicao exponencial como a proposta de distribuicao hiper exponencial. A importancia da
utilizagao das duas hipoteses de distribuicao para entrada e servico no sistema se da pelo
fato de que os sistemas reais nao trabalham com uma demanda constante, existem épocas
com demandas variadas. A utilizacao de um modelo de server farm com varios blocos
de servidores reservas foi importante para melhor controlar a variagao da demanda em
diferentes épocas. Quanto maior a divisao do nimero de servidores maior é o alcance do
controle, podendo assim atingir mais niveis de lotacao do sistema, mantendo um estado

estavel quanto ao nimero de clientes no sistema.
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