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Abstrakt

Janciar, Matds: Zelené pocitanie.

[Diplomovéa praca] Bc. Matds Janciar. - Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici. Fakulta prirod-
nych vied; Katedra informatiky. - Skolitel': doc. Ing. Jarmila Skrinarové, PhD. Banské Bystrica FPV
UMB, 2017, 52 s.

V tejto préci si bliZsie priblizime problematiku energeticky efektivnej konsolidacie v cloudovom pro-
stredi. Vysvetl'ujeme pojem virtudlizacia v cloudovom prostredi. Opisujeme hypervizor a jeho tlohu
v cloude. V prici vysvetl'ujeme princip fungovania algoritmov na sledovanie zédt'aZe uzla, vyber
vhodného virtudlneho stroja na migrovanie a nasledné umiestnenie virtudlneho stroja na iny uzol. V
zédvere pouZijeme model cloudu a simula¢né prostredie Cloudsim na simuldciu vykonu a spotreby da-
tacentra pri pouZiti roznych detekénych algoritmov a porovndvame vysledky jednotlivych algoritmov

s nami navrhnutym Fuzzy algoritmom.
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Abstract

Janciar, Matds: Green Computing.
[Master Degree thesis] Bc. Matds Janciar. - Matej Bel University Banska Bystrica. Faculty of Natural
Sciences; Department of computer sciences. - Supervisor: doc. Ing. Jarmila Skrinarova, PhD. Banska

Bystrica FPV UMB, 2017, 52 s.

In this thesis, we analyze problem of Energy efficient load balancing in cloud environment. We ana-
lyze virtualization in cloud environments, hypervisor and its role in cloud. The thesis explains prin-
ciples of technologies for power saving and algorithms for treshold control, virtual machine selection
and virtual machine placing in terms of migration. The conclusions will use cloud model Cloudsim
to simulate workload and energy consumption with using DVFS and different detection algorithms

include our Fuzzy algorithm. In the end we compare simulation results.

Keywords: Cloud computing, Green Computing, Migration, Virtualization, Fuzzy, DVFS.
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Uvod

Cloudové pocitanie spdsobilo revoliciu v informacnom a komunikac¢nom priemysle. Umoz-
nilo poskytovat’ elasticky vypoctovy vykon na poziadanie na principe pay-as-you-go. Roz-
mach cloudovych sluzieb spdsobil vznik vel’kych datovych centier po celom svete poskytu-
juc vypoctovy vykon tisicok uzlov.

Na druhej strane sa ukdzalo aké vel'ké nédklady stoji také datové centrum, ¢i uz z pohl’adu
spotreby elektrickej energie alebo prostriedkov na chladenie systémov. V roku 2010 predsta-
vovala spotreba datovych centier priblizne 1,5% celosvetovej spotreby elektrickej energie. So
stadlym trendom rastu dopytu po cloudovych sluzbach bolo nutné zaviest’ pokrocilé nastroje
spravovania vypoctovych zdrojov, s ohl’adom na ¢o najefektivnejSie a energeticky efektivne
vyuZzivanie vypoctovych zdrojov.

Vysoku spotrebu energie v ddtovych centrach je moZzné rieSit’ viacerymi spdsobmi. Napri-
klad zavddzanim efektivnejSich prostriedkov chladenia datovych centier alebo zavddzanim
energeticky efektivnejSich technoldgii, ktoré pri danom vypoctovom vykone budd mat’ pod-
statne niZ§iu spotrebu ako sicasné technoldgie. Dalifm spdsobom je vyuZivanie elasticity
datovych centier a aplikdcia hypervizorov s podporou zeleného pocitania, ktoré buda dy-
namicky menit’ vykon a nésledne aj spotrebu ditového centra podl’a aktudlneho dopytu po
vypoctovom vykone s neustdlym dodrZiavanim kvality poskytovania sluzieb (QoS).

V tejto praci analyzujeme mozZnosti ako dynamicky, elasticky a efektivne menit’ vykon a
spotrebu datacentra. V zdvere otestujeme niektoré dostupné algoritmy sledovania zat’ aZenia

uzlu s nasim algoritmom v modeli cloudu Cloudsim.



1 Cloudové pocitanie

Cloudové pocitanie ndm umoziuje spristupniovat’ softvér, potrebny pre nasu pracu ako sluzbu
alebo prenajimat’ vypoctovy vykon bez toho, aby sme museli fyzicky vlastnit’ hardvér. De-
finicia cloudu podl'a Rajkumara Buyyu:

,,Cloud definujeme ako druh paralelného a distribuovaného systému, ktory sa skladé z pre-
pojenych virtudlnych pocitacov. Tieto pocitace si dynamicky zabezpeCované a poskytované
ako zdroje na zdklade dohod medzi poskytovatel’om sluzby a pouzivatel' mi. Cloud je cha-

pany ako zbierka virtudlnych pocitacov, ktoré st pridel’ované kazdému pouZzivatel’ovi®.[1]

Cloudové pocitanie zahriiuje mnozstvo technickych prostriedkov, ako st distribuované vy-
pocty, siete, pokroCilé gridové systémy, virtudlizacia, softvér, webové sluzby, atd’. Pri jeho
fungovani sa kladie doraz na odolnost’ voci chybam, dostupnost’ sluzieb, flexibilitu a Skélo-
vatel'nost’. Zat'azou v systéme chdpeme zat’aZenie procesora, obmedzenu kapacitu pamite
a oneskorenie siete.

Vyrovndvanie zat'aze v cloudovom systéme je proces, pri ktorom sa prerozdel'uju ulohy
medzi aktivne uzly distribuovaného systému za ciel’om efektivneho vyuZivania dostupnych

zdrojov a skratenia doby vypoctu uloh. [8]

1.1 Hlavné charakteristiky

Hlavé charakteristiky cloudového pocitania su:

e Distribuované systémy: cloud vyuZiva infrasStruktiru gridovych systémov. Jednotlivé

uzly su pospdjané do klastrov a klastre do gridovej infraStruktury.

e Internetové technoldgie: cloud vyuZiva pre poskytovanie svojich sluzieb zdkaznikom

Web od verzie 2.0.

e Automatickd sprava systému: cloud pomocou automatickej spravy reaguje sim na
rdzne zmeny bez nutnosti zdsahu spravcu. Systém pomocou monitorov kontroluje ak-
tudlny stav a adaptuje sa. To mu umoziiuje optimalne alokovat’ zdroje podl'a aktudl-

nych potrieb, o zabezpecuje efektivne vyuzivanie systému.



e Virtudlizécia: je jedna z kI'iCovych technoldgii pre cloudové pocitanie. Pomocou nej
sme schopni vytvarat’ r6zne prostredia na jednom fyzickom systéme. Dané prostredia
sa nazyvaju virtudlne, pretoZe simulujui rozhranie podl’a potrieb. Systém vytvori
virtudlny stroj s danym operacnym systémom a softvérom podl’a poziadaviek zdkaz-

nika.

o Skélovatel'nost’: elasticita cloudového systému umoZiiuje dynamické prispdsobovanie
sa systému aktudlnemu zat’ aZeniu cloudu. Cloud podl’a potreby aktivuje alebo uvedie
do hibernécie dodato¢né uzly, aby efektivne Skadloval dostupny vypoctovy vykon s jeho

dopytom.

e Meratel'nost’: Rovnako ako pri inych komercnych sluzbach je nutné merat’, aké vy-

poctové prostriedky dany pouZzivatel’ na svoju pracu spotreboval.

e Princip pay-as-you-go: na zaklade meratel nosti spotrebovanych sluzieb zdkaznik plati
iba za spotrebované mnoZzstvo prostriedkov. Napriklad vypoctovy vykon, diskovd ka-

pacita alebo mnoZstvo prenesenych dat. [8]

Modely poskytovania sluzieb

Aj ked’ s prichodom kontajnerov do cloudov sa zacina hovorit’ o modeli Xaas, o znamend
cokol'vek ako sluzba. Modely poskytovania sluZieb sa tradi¢ne delia na tri hlavné sluzby a

to:

e SaaS - Softvér ako sluzba (angl. Software a s a service)
e PaaS - Platforma ako sluzba (angl. Platfrom as a service)

e JaaS - Infrastruktura ako sluzba (angl. Infrastructure as a service)

Softvér ako sluzba:

Sluzba je zaloZend na poskytovani softvéru cez internet. dany softvér nieje potrebné lokélne
inStalovat’, pretoZe beZi na infraStruktdre poskytovatel’a. Pre pouZivatela takto odpadaji na-

klady s kipou a spravou daného softvéru.



Platforma ako sluzba

Dana sluzba poskytuje pouZivatel’ ovi run-time prostredie na poziadanie. pouZivatel' nasledne

moze vyvijat’ aplikdcie, ktoré beZia na infraStruktdre cloudu.

Infrastruktara ako sluzba

Cloud umoznuje pouzivatel’ovi vytvorit’ kompletnu infraStruktiru na poZiadanie pri¢om po-

nuka vysoku Skdlovatelnost’ vytvorenej infrastruktiry.

Kazda sluzba ma iné uplatnenie. Softvér ako sluzba je urCend hlavne na poskytovanie sluzieb
koncovym pouzivatel’om. Na druhej strane platforma a infrastruktira ako sluzba je oriento-

vand pre firmy a vyvojarov. [8]

2 Virtualizacia

Virtualizicia je proces, v ktorom je fyzicky hardvér nahradeny softvérovou vrstvou. Dany
proces je transparentne definovany, aj ked’ fyzicky neexistuje. Pomocou virtudlizicie je
mozné nezavislé a sicasné fungovanie viacerych operacnych systémov na jednom hostitel -
skom systéme. V cloudovych systémoch sa vyuZiva hardvérova virtudlizacia, v ktorej softvé-
rova vrstva nahradza hardvér pre operacny systém, s ktorym klient pracuje. V sucastnosti sa

vyuZzivaju dva modely hardvérovej virtudlizacie a to plné virtudlizicia a paravirtudlizicia.[8]



2.1 Plna virtualizacia

Pri tomto modeli virtualizdcie obr.1 operacné systémy pracuji pod dohl’adom hypervizora.
Hypervizor sleduje tok inStrukcii z operacného systému na hardvér a aplikuje bindrny pre-
klad. Bindrny preklad je proces prekladu inStrukcii. Najskor sa inStrukcie rozdelia na kritické
a nekritické. Kritické inStrukcie s tie, ktoré ovladdajd hardvér, ohrozuji bezpecnost’ systému
alebo ich nieje mozné vykonat’ v dosledku virtuélizécie systému. Hypervyzor nasledne napo-
dobriuje (emuluje) vykondvanie kritickych inStrukcii. Nekritické inStrukcie sd preposielané
priamo na hardvér. Pri plnej virtudlizacii sa kombinuje binarny preklad s priamym pristupom
inStrukcii, priCom operacny systém je oddeleny od hardvéru. Plnd virtudlizdcia umoZiiuje po-
uzitie ktoréhokol’ vek operacného systému bez nutnosti jeho upravy, no z pohl’adu vykonu

trpi oneskorenim a vy$Sou vypoctovou naroc¢nost’ou kvoli binarnemu prekladu.[2]

=

Obr. 1: Model plnej virtudlizacie

2.2 Paravirtualizacia

Model paravirtualizécie obr.2 pouZiva upravené operaéné systémy. Uprava spoiva v im-
plement4cii inteligentného kompilétora do jadra operacného systému. Kompildtor nahradza
inStrukcie, ktoré sa v dosledku virtudlizacie nedaji vykonat’ hypervolaniami. Hypervolanie
je Ziadost’ aplikdcie o sluzbu, ktord poskytuje hypervizor. Pri paravirtudlizacii sa vykon vir-

tudlneho stroja bliZi vykonu systému fyzicky nainStalovanom na stroji. Danou tpravou jadra
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je mozné virtualizovat’ architektury, ktoré nepodporuji plni virtudlizaciu. Nevyhoda para-

virtudlizdcie je nutnost’ pouZivania upravenych operacnych systémov.[3]

Obr. 2: Model paravirtualizacie

3 Fuzzy logika

V nasledujucej kapitole si pribliZime fuzzy logiku a jej vyuZitie, pretoZe v d’alSich kapito-
lach budeme rozoberat’ nas algoritmus na detekciu pret’azeného uzlu postavenom na baze
fuzzy logiky.

Fuzzy logika je matematickd disciplina odvodena z tedrie fuzzy mnoZin, v ktorej sa logické
vyroky ohodnocuji stupfiom prislus$nosti (vdgnosti) alebo stupfiom zapdlenia daného pra-
vidla, ktorého hodnoty su v intervale od 0 do 1. V klasickej vyrokovej a predikatovej logike,
sa vyroky ohodnocuji bud’ ako pravdivé, alebo nepravdivé. V bindrnom tvare ako O alebo
1. Fuzzy logika je vhodnejsia pre mnozstvo redlnych rozhodovacich dloh. Funkcia prislus-
nosti vo fuzzy logike umoziuje priradit’ prisluSnost” k mnoZindm v rozmedzi od 0 do 1,
vratane oboch hrani¢nych hodnoét. Fuzzy logika tak umoZiiuje matematicky vyjadrit’ pojmy
ako ,,trochu®, ,, dost’*“ alebo ,,vel’a. PresnejSie, umoZiiuje vyjadrit’ Ciastocnu prislusnost’ k

mnoZzine.
Stupen prislusnosti je ¢asto zamietiany s pravdepodobnost’ ou. Tieto pojmy su ale rozdielne.
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Fuzzy hodnota je priradend funkcii prisluSnosti k vidgne definovanym mnoZindm a nepred-
stavuje pravdepodobnost’ nejakého javu. Prikladom mozZe byt napriklad 30 ml vody v 100
mililitrom pohdri spolu s dvoma fuzzy mnoZinami: Plnd a Prazdna. Ciastone naplneny po-

har potom pripada z 0.7 k Prazdnej a z 0.3 k Plnej. [12]

Fuzzy Premenné

Na rozdiel od klasickej matematiky, kde sa vacsinou pri vypoctoch pouzivaji numerické

hodnoty, fuzzy logika vyuZiva lingvistické premenné na opis pravidiel alebo deju.

Typy funkcii prisluSnosti:

Funkcie prislusnosti fuzzy velicin mdzu mat’ akykol’ vek tvar. My si priblizime najCastejSie

pouZzivané.

Pouzivané funkcie prislusnosti:

e Trojuholnikova funkcia prislusnosti. Dand funkcia je opisand pomocou troch paramet-

rov a,b,c.

0.8
0.6
0.4

0.2

-0.4 -0.2 0 02 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8 2 22

Obr. 3: Priklad trojuholnikovej funkcie

e Lichobeznikova funkcia prisluSnosti. Je zadana pomocou Styroch parametrov a,b,c,d.

Trojuholnikové a lichobeZnikové funkcie su miestami az prili§ hrubym zjednoduSenim

a nemusia uplne zodpovedat’ skutocnému vyznamu hodndt jazykovych premennych.

e Zvonové funkcie prislusnosti. St vytvorené pomocou kvadratickych funkcii. St ur¢ené

pomocou parametrov a vZdy existuje interval, na ktorom nadobuidaji nulovi hodnotu.

10
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Obr. 5: Priklad zvonovej funkcie

e Gaussova funkcia prislusnosti.

Gaussova funkcia prislusnosti vychadza zo Statistickych metdd a opisuje data pomocou

Gaussovej krivky s dvomi parametrami.

Obr. 6: Priklad Gaussovej funkcie

Zakladné pojmy Fuzzy mnozin

e Universum, je zdkladny priestor vSetkych prvkov, s ktorymi pracujeme.

Plati: Vx € X : ux(x) =1

e Pridzdna mnoZzina, je fuzzy podmnoZina univerza X kde plati, Ze vSetky prvky univerza

X majua stupen prisluSnosti do danej fuzzy podmnoZiny rovny nule. Predpis prazdne;j
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podmnoZiny.

Plati: Vx € X : uy(X) =0

e Rovnost’ fuzzy mnoZin, A,B. Nastdva, ked” sa rovnaju ich funkcie prislusnosti vo vset-
kych bodoch univerza X.
Predpis: A = B & Vx € X : us(x) = up(x)

e MnoZina A je podmnoZinou fuzzy mnoZiny B. Ak hodnoty funkcie prislu§nosti mno-
Ziny A st mensSie, nanajvys rovné hodnotim mnoZiny B.

Predpis: AC B e Vx e X : pua(x) < up(x)

e Nosic, je mnozina vSetkych prvkov univerza X, kde stupen prislu$nosti do danej fuzzy

.....

Predpis: Supp(A) = {x € X; ua(x) > 0}

e Vyska oznacuje najmenSie z hornych ohraniceni fuzzy mnoziny. Této funkcia je od-
vodend z matematickej funkcie suprémum.

Predpis: hgt(A) = supus(x); x € X

e Jadro, fuzzy mnoziny A je mnozina vSetkych bodov univerza X, kde stupeni prislus-
nosti danej fuzzy mnoZiny je rovny jedne;.

Predpis: Ker(A = {x € X; ua(x) = 1}

3.1 Zakladné Standardné operacie s fuzzy mnozinami

Ako zékladné opericie s fuzzy mnoZinami oznacujeme doplnok, zjednotenie a prienik. Aj
ked” existuje viacero d’alSich operdcii, v tejto prici sa im venovat’ nebudeme. Nasledujice

operdcie sa tiez zvyknu nazyvat’ Zadehove po ich tvorcovi L.A Zadehovi.

e Standardny prienik, nech X je zakladny priestor a A, B € F(X). Standardny prienik
fuzzy mnoZzin A, B je mnozina A N B € F(X) s funkciou prislusSnosti:

Hang(X) = min(ua(x, pp(x).

e Standardné zjednotenie, nech X je zakladny priestor a A, B € F(X). Potom $tandardné

zjednotenie fuzzy mnoZin A, B je mnoZina A U B € F(X) s funkciou prisluSnosti:

Mang = max(pa(x), pp(x).
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e Standardny doplnok, Nech X je zakladny priestor a A € F(X). Standardny doplnok
fuzzy mnoZiny A je mnoZzina A € F(X) s funkciou prislunosti:

pa(x) = 1 = pa(x).

Trojuholnikové normy (t-normy)

Trojuholnikové normy su funkcie, pouzivané na modelovanie konjuncie vo fuzzy lo-
gike. Rovnako su dolezité aj pri zovSeobecneni prieniku fuzzy mnoZin.
T-norma musi spiiiat’ nasledujice vlastnosti:

— komutativnost’: T'(x,y) = T(y, x).

— asociativnost’: T'(x, T(y,z)) = T(T(x,y), 2).

— neklesajicost’: y <z = T(x,y) < T(x,2).

— hrani¢nd podmienka: 7'(x, 1) = x.

Zakladné t-normy

Nech T : (x,y) € (0, 1)%. nasledujtice t-normy oznacujeme ako zdkladné t-normy:

minimova: Ty (x,y) = min(x,y).

sucinova: Tp(x,y) = xy.

Lukasiewiczova: Ty (x,y) = max(0,x +y — 1).

min(x,y), ak max(x,y) = 1

drasticky sucin:
0,inde

Zakladné vlastnosti t-noriem

Pre kazdu t-normu 7'(x,y) € (0, 1) plati nasledovne:

1. T(1,x) = x.

2. T(0,x) =T(x,0) =0.

3. T(x,y) < xazaroven T(x,y) < y.

13



4. Tp(x,y) < T(x,y) < Ty(x,y).

5. Tp(x,y) < Tr(x,y) < Tp(x,y) < Ty(x,y).

Trojuholnikové konormy (t-konormy)

Nech S : (x,y) € (0, 1)*. nasledujiice t-konormy oznacujeme ako zdkladné t-konormy:

komutativnost’: S (x,y) = S(y, x).

asociativnost’: S (x, S (y,2) = S(S(x,y), 2).

neklesajicost’: S(x,y) < S(x,z) aky < z.

hrani¢nd podmienka: S (x, 0) = x.

Zakladné t-konormy

1. maximova t-konorma: S y,(x,y) = max(x, y).
2. sucinova t-konorma: S p(x,y) = x +y — xy.
3. Lukasiewiczova t-konorma: S ;(x,y) = min(1, x + y).

max(x,y), ak min(x,y) = 0
4. drasticky sucet:

1, inde

Uvedené T-normy a t-konormy st si vzdjomne dudlne. Tymto sposobom je moZzné odvodzo-
vat’ t-konormy z t-noriem, no musia spliiat’ zdkladné vlastnosti (komutativnost’, asociativ-

nost’, neklesajucost’ a hrani¢nd podmienku).

3.2 Fuzzy odvodzovanie

Fuzzy odvodzovanie je proces, pri ktorom ziskavame informacie zadané vagnymi pojmami.
Priklad: ,, Ak je zima, obleciem sa teplo“. Pri fuzzy odvodzovani sa pouzivaji pravidla typu
AK- Potom (IF-THEN) v tvare: AK[predpoklad] - POTOM|zaver]. V pripade nasho pri-
kladu: ,, AK Teplota je nizka, POTOM Oblecenie je teplé*. Slova ,, Teplota“ a ,,Oblecenie*
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voldme jazykové premenné a ich hodnoty ,nizka* a ,teplé* volame hodnoty jazykovych
premennych. Jazykové premenné, ktoré sa nachddzaji v predpoklade, nazyvame vstupné
jazykové premenné. Jazykové premenné v dosledku zas nazyvame vystupné jazykové pre-
menné. Pomocou operédtorov konjunkcie, disjunkcie a negécie nisledne dokdzeme vyskladat’

aj zlozitejSie pravidla.

Defuzifikacia

Opacnym procesom k fuyzzyfikicii je defuzifikdcia. Ide o metddy, pomocou ktorych ur-
c¢ujeme konkrétnu hodnotu vystupu z danej fuzzy mnoZiny. My si pribliZime najCastejCie

pouzivané metody.

e LOM (largest of maximum), metéda je zaloZend na urceni intervalu, kde fuzzy mno-
Zina dosahuje maximum a vyberie y-ovu suradnicu bodu, ktory ako posledny nado-

bida danu hodnotu.

e MOM (mean of maximum), metdda je zaloZend na urCeni intervalu, kde fuzzy mnoZina
dosahuje maximum. nasledne vyberie stredny bod daného intervalu a vréti jeho y-ovi

hodnotu.

e SOM (smallest of maximum), metdda urci interval, kde dand fuzzy mnoZina dosahuje

maximum a vrati z-ovd hodnotu prvého bodu z daného intervalu.

e Bisector, metéda pracuje s plochou, ktord ohrani¢uje fuzzy mnoZina a vrati bod, ktory

rozdeli danu plochu na polovicu.

e Centroid, metdda vrati y-ovu stradnicu t'aziska plochy ohrani¢enej fuzzy mnoZinou.

Pri vybere defuzzifikacnej metddy je potrebné brat’ ohl’ad na to, Ze kazda spomenutd metéda
mdze vritit’ iny vysledok pre rovnaki fuzzy mnoZinu. Preto vyber vhodnej metddy zavisi od

problému, ktory rieSime.
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Zakladné sposoby modelovania fuzzy relacii

V sucastnosti sa uplatiiuju dva sposoby modelovania a to:
e pomocou kartezidnskeho sucinu, zaloZeného na danej t-norme,
e pomocou logickej implikécie.

Z pohl’adu modelovania fuzzy reldcii existuje viacero metdd ako napriklad Mamdariho me-
téda, Larsenova metdda alebo Takagi-Sugenova metdda. Pre potreby tejto prace si pribliZime

Takagi-Sugenovu metodu alebo Takagi-Sugeno fuzzy inferencny systém.

Takagi-Sugenova metéda

Autormi tejto mySlienky su T.Takagi, M. Sugeno a G. Kang. Navrhnutd bola v roku 1985.
Metdda je vhodna na popis javov, o ktorych vieme, Ze nie su linedrne, ale je ich moZné Cias-
tocne linearizovat’. Metdda sa vzuZiva v roznych vednych oblastiach. Na vstupe pracujeme

s bazou pravidiel B = Py, P,, ...Py, pricom kazdé pravidlo je v zneni:

Pj :AK X] jeA,-jAijeAsz aneAn],

POTOM YJC apjx; + agjxo + ..4,ix, + bj.

Kde j e {1,2,...,k} a x1, x2, ..., X,, sU ostré pozorovania premennych Xi, X5, ..., X,.

Vstupno-vystupna funkcia

Vstupno-vystupnd funkcia ¢ aproximuje vzt'ah medzi veliCinami na vstupe a na vystupe.
Vstupno-vystupnd funkcia nemusi byt’ nutne len linedrna, preto rozliSujeme rézne rady re-

gulatorov.

e Reguldtor nultého radu, na vystupe daného regulatora je konStanta. V tomto pripade

ma pravidlo tvar:

Pj : AK leeA]jA...aneA,,j

POTOM Y je b;.
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e Reguldtor prvého radu, dany reguldtor mé na vystupe linearnu funkciu. Potom pravidlo

ma tvar:

Pj : AK X1j€ Ale...X,,je Anj

POTOMY je a;x; + axjx; + ...a,x, + b;.

Kde ayj, ..., ayj, b; su redlne Cisla.

e Regulétor druhého radu, reguldtor ma na vystupe polynomicku funkciu najmenej dru-

hého stupna.

Riadenie a regulacia
Fuzzy sa v regula¢nych systémoch vyuziva dvoma spdsobmi:

e Priame fuzzy riadenie, fuzzy algoritmus priamo prijima hodnoty z riadeného systému

a reaguje na ne tak, Ze posiela priamo riadiace zdsahy do systému.

e Nepriame fuzzy riadenie, fuzzy algoritmus sice prijima hodnoty zo systému, ale spra-
covanie vstupov a riadiace zdsahy robi klasicky linedrny reguldtor. Fuzzy reguldtor
zist'uje v akom pracovnom bode sa systém nachddza a prepina medzi viacerymi line-

arnymi regulatormi. [12]

4 Hypervizor

Zéakladnym prvkom hardvérovej virtudlizacie je hypervizor (angl. virtual machine manager
VMM). Hypervizor vytvara a spravuje prostredie, v ktorom sa inStaluju klientske operacne
systémy vo forme virtudlnych strojov. Virtudlne stroje pracujd sicasne a nezdvisle od seba.

V sicasnosti sa pouzivaju dva typy hypervizorov:

e Prirodzeny hypervizor: TieZ nazyvany ako hypervizor prvého typu. Hypervizor pra-
cuje priamo nad fyzickym hardvérom a nahrddza operacny systém. Jeho vyhodou je
priama komunikdcia s hardvérom. Fyzické zdroje st ndsledne rozdel’ované medzi vir-

tudlne stroje.
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e Host’ ovany hypervizor: TieZ nazyvany ako hypervizor druhého typu. Tento hypervizor
k poskytovaniu virtualiza¢nych sluzieb potrebuje podporu operaéného systému. Prog-
ramy su spracovavané operacnym systémom, ktory komunikuje s virtudlnym hardvé-

rom klientského operacného systému.

Hypervizor sa vnutorne sklada z troch modulov:

e odosielatel’ (angl. dispatcher),
e pridelovac (angl. allocator),

e prekladac¢ (angl. interpreter),

Odosielatel’ predstavuje vstup systému. InStrukcie vydané virtudlnymi strojmi prijme a pre-
smeruje do pridelovaca a prekladaca. Pridelovac¢ dozerd na to, aké prostriedky budd pouZité,
ked’ sa niektory virtudlny stroj pokusi spustit’ inStrukcie, ktoré by mohli alebo potrebovali

zmenit’ aktudlne zdroje virtudlneho stroja.

Hypervizor spolu s hardvérom hostitel’skych strojov plne realizuje hardvérovu virtudlizaciu.
Klientské operacné systémy st transparentne a nezdvisle spist’ané nad hypervizorom bez

vedomia, Ze by boli virtualizované. Hypervizor musi pri svojej praci spliiat’ nasledujice

vlastnosti:
Virtualny stroj
V Indtrukcie
Qdosielatel | |_> Prekladat
|
Pridelovaé | o
Hypervyzor

Obr. 7: Vnitorna Struktura hypervizora
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1. Rovnocennost’: klientovi pracujicom pod hypervizorovym dohl’adom sa mé pracovat’

rovnako ako by pracoval priamo na fyzickom stroji.

2. Kontrola zdrojov: hypervizor ma plnud kontrolu nad virtudlnymi strojmi.

.....

V nasledujice;j kapitole si pribliZime dva vol'ne dostupné hypervizory KVM a XEN.

Hypervizor XEN

XEN je vol'ne dostupny hypervizor, vyuZivany v linuxovych a unixovych distribuciach. Vy-
uZiva sa v cloudoch ako napriklad Amazon EC2 alebo IBM Soft Layer. Ide o prirodzeny
hypervizor, Xen umoziiuje pouZzivatel' om dynamicky vytvdrat’ inStancie operacnych systé-
mov vo forme virtudlnych strojov a 'ubovolne na nich pracovat’. Pri vyvoji Xenu sa vyvojari
rozhodli oddelit’ bezpecnostné politiky od ostatnych mechanizmov. To znamen4d, Ze pokial
to nieje krajne nutné, tak kontrolné a autorizacné mechanizmy nezasahuji do vnitornych
procesov systému ako napriklad jednotlivé procesory st zdielané medzi pouzivatel’ mi alebo
ktoré pakety je moZne odoslat’ resp. prijat’. Hypervizor poskytuje len zdkladné kontrolné
operdcie a na bezpeCnost’ pouziva iné systémy. Tymto sa dosiahol takmer identicky vykon

Xenu so zdkladnymi linuxovymi distribiciami.[4]

Hypervizor KVM

KVM alebo Kernel based Virtual Machine patri medzi host’ované hypervizory. Na svoje
fungovanie potrebuje procesory s podporou virtudlizacie. V dobe ked’ vysli na trh procesory
s podporou virtudlizacie, uzZ nebol potrebny bindrny preklad. Prave vd’aka tomu je KVM
vykonovo schopny konkurovat’ prirodzenym hypervizorom. V dne$nych linuxovych distri-

buciach je KVM suicast’ ou jadra ako sada ndstrojov pre virtudlizaciu.[13]
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5 Dynamicka sprava vykonu

Dynamicka sprava vykonu (angl. Dynamic Power management, DPM) je subor technolégii,
ktoré umoziujui upravovat’ spotrebu uzla dynamickou zmenou napétia na jadre procesora a
zmenou taktovacej frekvencie, alebo jeho uvedenim do hibernacie. Spravu vykonu sa deli na
dve urovne, kde sa uplatiiuji rozne technolégie. Na softvérovej urovni vyuZiva technolégiu
dynamického taktovania (angl. Dynamic Voltage and Frequency Scaling, DVFS) a na hard-
vérovej trovni zas technolégiu dynamického deaktivovania komponentov (angl. Dynamic

Component Deactivation, DCD).

e DVES (angl. Dynamic Voltage and Frequency scaling) je technolégia umoziujica me-
nit’ napitie a frekvenciu procesora a tym dynamicky menit' jeho vykon a spotrebu
podl’a aktudlnych poziadaviek. Treba dbat’ na to, Ze pouzitie tejto technoldgie na sys-
tém vyZzaduje komplexnejsi pohl’ad na pracu celého systému. Zmena napétia na jadre
procesora moze priniest’ rozny efekt vzhl’adom na r6znorodost’ architektir a techno-
16gii vyroby. Na druhej strane mdZe zmena frekvencie ovplyvnit' rozvrhovanie uloh,
pretoZe mnohé heuristiky beru pri planovani do uvahy aktuédlny vykon procesora. Rov-
nako m6Ze zmena taktu na procesore zmenit’ dobu vypoctu prave beZiacej tlohy a tym

ovplyvnit’ cely rozvrh.

e DCD (angl. Dynamic Component Deactivation) je technol6gia umoziujica dynamické
deaktivovanie komponentov. Systém pri nizkej vyt'aZzenosti uvedie nepotrebné peri-
férie do hiberndcie a zniZit’ tak spotrebu a v pripade potreby ich dokdZe opitovne
aktivovat’ vo vel'mi kratkom case. Metodiky sledovania komponentov mdZeme roz-
delit’ na prediktivne a stochastické. Prediktivne metodiky su zaloZené na sledovani
aktudlneho zat'azenia a odhadovani nasledujiceho vyvoja. Efektivita tejto metodiky
je vel'mi zavisld od presného odhadu medzi prichodzimi a nasledujicimi udalost’ami.

Zla predikcia vedie k strate vykonu a aj k vysSej spotrebe. [7]
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5.1 Energeticky efektivna distribucia virtualnych strojov

Problém ako Co najefektivnejSie prenajimat’ vypoctovy vykon sa da rieSit pomocou efek-
tivnej distribucie virtudlnych strojov. To znamend alokdcie a migréacie virtudlnych strojov
na aktivne uzly a uvedenie neaktivnych uzlov do hybernicie. Mnozstvo aktivnych uzlov sa
bude dynamicky upravovat’ podl'a aktudlnych potrieb. Pri danej sprave virtudlnych strojov

je potrebné rieSit’ nasledujice problémy:

1. Identifikovat’ neefektivne vyuzivany uzol. Uviest’ ho do hibernécie a odmigrovat’ vir-

tudlne stroje na iné aktivne datacentrum.

2. Rozhodnut’ ¢i je uzol pret’aZeny a odmigrovat’ vybrané virtudlne stroje na iné uzly za

dodrzania Poskytovania kvality sluZieb (QoS).

3. Rozhodnut’ ¢i je uzol neefektivne vyuzivany a odmigrovat’ virtudlne stroje na iné uzly

za dodrZania poskytovania kvality sluzieb, a zvySenia efektivity datového centra.

4. V pripade migréicie virtudlneho stroja z uzlu. Rozhodnut’, ktory virtudlny stroj bude

odmigrovany na iny uzol.

5.2 Problém migracie virtualneho stroja

Majme jeden fyzicky server, alebo uzol a M virtudlnych strojov alokovanych na uzle. Cas
budeme povazovat’ za linedrnu diskrétnu veliCinu, kde jeden dielik je jedna sekunda. Vy-
poctové prostriedky uzlu vyuZivané virtudlnymi strojmi sd charakterizované len vykonom
procesorov. VyuZivanie procesora virtudlnym strojom sa dynamicky meni a mdZe nastat’
stav, kedy poziadavky virtudlnych strojov su vicsie ako dostupny vykon procesora. V da-
nom momente povazujeme uzol za pret’aZzeny. Pret’aZenie sposobuje poruSenie dohody o
urovni poskytovanych sluZieb (angl. service-level agreement, SLA) medzi poskytovatel’ om
cloudovej sluzby a zdkaznikom. Porusenie SLA vedie k penalizacii poskytovatel’a cloudo-
vej sluzby a musi ju zndSat’ na svoj dkor. Vhodnou migréciou virtudlneho stroja na iny uzol
je mozné vyhnit sa pret’aZzeniu uzla. Naslednym uvol'nenim prostriedkov uzla sa vyhneme
pret’azeniu. Problém spociva v otdzke, kedy je pre poskytovatel'a sluzby vhodnejSie vyuzit
migraciu a kedy znéasat’ pret’azeny uzol, pretoZze migracia rovnako vyzZaduje vypoctové pros-

triedky a trva cas T ,,.
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Migricia je vhodnejSia ked’ jej ndklady su nizSie ako penalizdcia spdsobend pret’aZzenim a
teda plati vzt'ah (1).
Cph+ Chig#Tpig <C, +Cp x T, (D)

Kde C, je cena za poskytnuty vypoctovy vykon, C,,;, je cena za prostriedky vynaloZené na

migréiciu, C,, penalizdcia spOsobena pret’azenim a T, je doba, kedy bol uzol pret’azeny. [7]

5.3 Meranie porusovania SLA

Dodrziavanie kvality sluzieb (QoS) v cloudovom prostredi je nutnost’. Ked'Ze definicia kva-
lity sluzieb vychddza z dohody o urovni poskytovanych sluzieb (SLA) je nutné definovat’,
¢o rozumieme pod poruSenim SLA a ako bude merané. Dohoda o urovni poskytovanych slu-
Zieb je splnend ak 100% vypoctového vykonu, vyziadaného aplikdciami vo virtudlnom stroji,
bude virtudlnemu stroju pristupnd v ktoromkol’ vek okamihu a ohranicenie vykonu bude ma-
ximalny vypoctovy vykon alokovany pre dany virtudlny stroj. Porusenie SLA sa bude merat’
ako podiel Casu kedy neboli dostupné potrebné vypoctové prostriedky vo virtudlnom stroji z

celkovej doby vypoctu dlohy.

5.4 Algoritmy konsolidacie uzlov

Problém migrécie virtudlneho stroja je zovSeobecnenim problematiky konsolidacie virtual-
nych strojov. V redlnej situdcii mame vel’ké mnoZstvo uzlov a virtudlnych strojov, ktorych
poziadavky sa neustdle menia. Musime sledovat’ aj iné parametre ako zat’azZenie procesorov
ako napriklad vyuzivanie pamite, siet ovd komunikécia a mnohé iné. Ciel om je poukézat’
¢o musi algoritmus konsolidacie sledovat’ a ako sa mé rozhodovat’, aby bola dosiahnuta co
najvysSia efektivita datového centa.

My si problematiku konsolidacie rozdelime na nasledujice podproblémy:

1. Kedy je uzol vyuzivany nedostatocne?

2. Kedy je uzol pret'azeny?

3. Ktory virtudlny stroj bude odmigrovany?

4. Kam bude odmigrovany vybrany virtudlny stroj?
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V d’alSej Casti si predstavime niekol'’ko algoritmov pre dynamicku konsolidaciu virtualnych

strojov zaloZenu na analyze ddajov vyuZivania zdrojov virtudlnymi strojmi.

6 Algoritmy na detekciu pret’azenia uzlu

Kazdy aktivny uzol prepocitava pomocou algoritmu detekcie pret'azenia svoje vyt aZenie.
Nésledne je uzol schopny sledovat’, kedy hrozi pret’aZenie a je nutnd migréacia v dosledku

konsolidacie.

Staticky prah vyuzivania procesora

Staticky prah vyuZivania procesora (angl. Static Theshold) jedna sa o jeden z najjednoduch-
Sich detekénych algoritmov. Algoritmus sleduje zat’aZzenie procesora a porovnava ho so sta-

ticky danou droviiou, po prekroceni ktorej uzol oznaci za pret’azeny.[7]

Algoritmus vypoc¢tu medianu

Algoritmus vypoc¢tu medidnu (angl. Median Absolute Deviation) ide o algoritmus s dyna-
mickym prepocitavanim prahu pret’aZenia uzla. Algoritmus prepocitava prah pret’aZenia na
zaklade udajov o vyuzivani procesorov pocas celej doby Zivota virtudlneho stroja. Porov-
néva dobu, kedy bol procesor v ¥pitke, s celkovou dobou. Cim &astejsie sa na procesore
objavujui vykonové Spicky, tym je vicSia pravdepodobnost’ pret’aZenia uzla. Tato metodika

robi algoritmus odolnej$i proti kratkodobym ndhodnym Spickam.[7]

Algoritmus urcovania medzikvartilového rozpitia

Algoritmus urcovania medzikvartilového rozpitia (angl. Interquartile Range) jedna sa o al-
goritmus s dynamickym prepocitavanim prahu pret’aZenia uzla. Algoritmus je zaloZeny na
Statistickej metdde merania rozptylu hodnot medzi prvym a tretim kvartilom rozsahu na-
meranych hodn6t. Na rozhodovanie vyuZiva udaje o vyuZivani procesora za dany casovy

interval.[11]
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Algoritmus lokalnej regresie

(angl. Local Regresion) Algoritmus zaznamendva zat' aZenie procesora v danom okamihu
a Udaje zaznamendva. Nasledne sa namerané tidaje pokusa aproximovat’ pomocou polyno-
mickej funkcie prvého rddu a pomocou vypocitanej trendovej krivky sleduje a predpoveda

moZné pret’aZenie uzla.[11]

Algoritmus lokalnej robustnej regresie

(angl. Robust local regression) Algoritmus je kombindciou lokélnej regresie a medzikvar-
tdlneho rozpitia. Algoritmus funguje rovnako ako algoritmus lokélnej regresie, no pracuje
z hodnotami medzi prvym a tretim kvartdlom nameranych hodn6t. Tato metodika ho robi

odolnej$im voci kratkodobym Spickdm. [11]

Fuzzy algoritmus

Pre danud problematiku som sa rozhodol navrhnit’ vlastny algoritmus na sledovanie zat aZe-
nia uzla vyuZzitim fuzzy logiky a Takagi-Sugeno Fuzzy inferen¢ného systému.

Vstupné veli€iny algoritmu su:

e Premennd rozvrh. Ide o Fuzzy veliCinu opisanud lichobeznikovymi funkciami, ktora
vyjadruje aktudlnu droven zat’aZenia vSetkych procesorov uzla v percentdch. obsahuje

premenné s parametrami:

Tabul'ka 1: Vstupnd premennd rozvrh
Nézov typ a b c d
MALO uloh Lichobeznikova | -1 0 0,20 | 0,25
STREDNE uloh | Lichobeznikova | 0,2 | 0,25 | 0,8 1
VELA_uloh LichobeZnikova | 0,8 | 0,9 1 1,1
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Obr. 8: Vstupné premennd rozvrh

e Premennd beZiace tlohy . Ide o fuzzy premennu opisanu lichobeZnikovymi funkciami,
ktord vyjadruje percentudlnu troven vyuzivania priradenych prostriedkov vsetkych

virtudlnych strojov alokovanych na dany uzol.

Tabul’ka 2: Vstupnd premennd beZiace ulohy
Néazov typ a b c d
MALQ_beziacich_uloh | Lichobeznikova | -1 0 |0,20 | 0,25
STREDNE_beziacich_uloh | Lichobeznikova | 0,2 | 0,25 | 0,8 1
VELA_beziacich_uloh Lichobeznikova | 0,8 | 0,9 1 1,1

malo beziacich uloh stredne beziacich ulch

08 -
vela beziacich

ulch
06+ =

041 -

Degree of membership

02— —

rozvrh

Obr. 9: Vstupné premennd beZziace ulohy

Na vystupe ma algoritmus fuzzy premennd: vystup. Ide o o vystupni premennt fuzzy infe-

ren¢ného systému nultého radu, vystupom ktorej je aktudlne zat’aZenie uzla.

Inferencny systém je opisany pomocou nasledujuicich pravidiel:
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Tabul'ka 3: Bdza pravidiel FIS

Premenna Hodnota Premenna Hodnota Vystup
Rozvrh MALO uloh Beziace_ulohy MALO_beziacich_uloh LOW
Rozvrh STREDNE_uloh | Beziace_ulohy MALO_beziacich_uloh GOOD
Rozvrh VELA_uloh Beziace_ulohy MALQO_beziacich_uloh GOOD
Rozvrh MALQO_uloh Beziace_ulohy | STREDNE_beziacich_uloh GOOD
Rozvrh | STREDNE_uloh | Beziace_ulohy | STREDNE_beziacich_uloh GOOD
Rozvrh VELA _uloh Beziace_ulohy | STREDNE_beziacich_uloh GOOD
Rozvrh MALO_uloh Beziace_ulohy VELA_beziacich_uloh OVERUSED
Rozvrh STREDNE_uloh | Beziace_ulohy VELA_beziacich_uloh OVERUSED
Rozvrh VELA _uloh Beziace_ulohy VELA_beziacich_uloh OVERUSED

7 Algoritmy vyberu virtualneho stroja

V tejto kapitole si priblizime zdkladné algoritmy na vyber vhodného virtudlneho stroja na
odmigrovanie.
Algoritmus minimalnej doby migracie

Algoritmus je zaloZeny na vybere virtudlneho stroja s najkratSou dobou migréacie. Dobu mig-
rdcie prepocitava ako podiel vyuZzivanej operacnej pamite a Sirky prenosového pdsma medzi

uzlami.

Algoritmus nahodného vyberu

Algoritmus ndhodne vyberie virtudlny stroj zo zoznamu alokovanych virtudlnych strojov.

Algoritmus maximalnej korelacie

Algoritmus vyberd zo zoznamu alokovanych virtudlnych strojov ten, ktorého odmigorvanie

.....

virtudlnych strojov s vel'’kymi vypoctovymi poziadavkami ddjde v kréitkej dobe opitovne

k pret'azeniu uzla. Preto vyberie virtudlny stroj s najvicsimi poZiadavkami na vypoctovy

.....
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8 Algoritmy umiestnenia migrujaceho virtualneho stroja

Pri umiestnovani migrujiceho virtudlneho stroja musime brat’ do tvahy aktudlne vol'né pros-
triedky aktivnych uzlov, moZnost’ aktivacie hibernujiceho uzla, dobu migricie virtudlneho
stroja, ¢i opatovné pret’aZenie d’alSieho uzla. Preto mdzeme tento problém povazovat za

NP-zlozity. My si predstavime algoritmus pouZity v simul4cii.

Algoritmus najvhodnejsieho umiestnenia

(angl. The Power Aware Best Fit Decreasing). Algoritmus si drzi zoznam aktivnych uzlov,
ich dostupné vypoctové prostriedky a ich aktudlnu spotrebu. Dany zoznam usporiada podl’a
aktudlneho zat’aZenia a virtudlny stroj alokuje na uzol, kde bude mat’ migrovany virtudlny
stroj najmensi vplyv na spotrebu daného uzla. Algoritmus je vhodny pre heterogénne ditové

centrd a uprednostiuje uzly s najlepSim pomerom vykonu a spotreby. [7]

9 Model cloudu a simula¢né prostredie Cloudsim

Vyvoj, testovanie a implementacia novych algoritmov do cloudovej infrastruktdry je zlo-
zZity proces. Preto je lepSie na vyvoj pouZzit' vhodné simulacné prostredie skor, nez dojde
k samotnej implementacii do redlneho systému. V sucastnosti existuje niekol'’ko simulac-
nych prostredi. Nektoré v aktudlnej verzii maji uz zahrnutd aj podporu pre vyvoj algoritmov
a heuristik pre zelené pocitanie ako napriklad GreenCloud alebo Cloudsim. V danej préci
som sa rozhodol pouzit’ simula¢né prostredie Cloudsim vo verzii 4.0. Simulacné prostredie
Cloudsim je projekt, ktory vedie University of Melbourne v Australii. Simulator je napisany
v programovacom jazyku Java. Prica zo simuldtorom spociva v editdcii a implementécii

zdrojovych kédov, ktoré su vol'ne pristupné. [9]
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10 Simulacia

Pre otestovanie nasho Fuzzy algoritmu a porovnanie jeho vykonu s uvedenymi algoritmami

vyuzijeme model cloudu Cloudsim s nasledujicimi nastaveniami.

Tabul'ka 4: Nastavenia simulacie

Parameter Hodnota
Simulovana doba 24 hod.
Hypervizor Xen
Pocet uzlov 50
Pocet virtudlnych strojov 50
Planovaci interval 300
Velkost” cloudletov nahodne od 2500 B

Tabul'ka 5: Nastavenia virtudlnych strojov

typ Velkost’ . Sirka Alokovana
. Alokovany vykon Pocet operacnej | prenosového ulozna
virtudlneho . . .
stroja (MIPS) procesorov pamite pasrpa kapacita
RAM (MB) (MBit/s) (MB)
1 2500 1 870 100 2500
2 2000 1 1740 100 2500
3 1000 1 1740 100 2500
4 500 1 613 100 2500
Tabul’ka 6: Parametre uzlov
Nazov HP ProLiant ML110 G4 | HP ProLiant ML110 G5
Procesor Intel Xeon 3040 Intel Xeon 3075
Pocet jadier 2 2
Takt (MHz) 1860 2660
Operacnd pamat’ 4096 4096
Sirka prenosového padsma (MBit/s) 1000 1000
Ulozn4 kapacita (MB) 1000 1000

V simuldcii budeme sledovat’ datacentrum o pocte 50 uzlov, na ktorych bude pracovat’ 50
virtudlnych strojov po dobu 24 hodin. V simulécii alokujeme virtudlne stroje 4 r6znych para-
metrov podl'a tabul’ky 5 a ako vypoctové uzly st pouZzité parametre serverov podl’a tabul’ky
6 o poéte 25 uzlov G4 a 25 uzlov G5. Ulohy budd alokovane na virtudlne stroje v podobe
cloudletov, ktoré budu mat’ vel'’kost’ od 2500 B. Priebeh simuldcie a vysledky budi ulozené

do textového suboru.
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Merané veliciny
V simulécii budeme merat’ a porovnavat’ nasledujice veliCiny:

e Spotreba: mnoZstvo elektrickej energie, spotrebovanej na ¢innost’ datacentra pocas

doby simulécie.
e Pocet migracii: poCet migracii virtudlnych strojov pocas simulécie.

e SLA: Percentudlne vyjadrenie poruienia SLA. Udaj berieme ako podiel ¢asu, kedy

doslo k poruseniu (z dovodu pret’ azenia) z celkovej doby vypoctu dlohy.

e SLA z dosledku migricie: vyjadruje percentudlny podiel porusenia SLA z dovodu

prebiehajicej migracie z celkového SLA.

e Pocet vypnuti uzlov: kol'’kokrét doslo k uvedeniu uzla do hibernécie.

Vysledky simulacie

V tejto kapitole si uvedené namerané hodnoty simuldcii pre detekéné algoritmy.

Algoritmy s predikciou:

Vypocet medidanu (MAD). Tabul'ka 8.

Urc€ovanie medzikvartilového rozpitia (IQR). Tabul'ka 9.

Lokélna regresia (LR). Tabul'ka 10.

Lokélna robustnd regresia (LRR). Tabul'ka 11.

Algoritmy bez predikcie:

e Staticky prah pret’aZzenia (THR). Tabul’ka 7.
e Fuzzy algoritmus (FIS). Tabul'ka 12.
KaZzdy detekcny algoritmus je pouZity s nasledujicimi algoritmami vyberu virtudlneho stroja.

Algoritmus minimélnej doby migracie (MMT), algoritmus ndhodného vyberu (RS) a algo-

ritmus maximélnej korelacie (MC).
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Tabul'ka 7: Staticky prah pret’ azenia. Namerané hodnoty

THR alg. MMT | MC RS
Spotreba (kW) 41,81 | 40,85 | 38,02
Pocet migricii 4839 | 4392 | 3981

Celkova SLA (%) 3,25 | 3,09 | 445
27 27

SLA z dévodu migracie (%) 23
Pocet vypnuti uzlov 1424 | 1389 | 1286

Tabul'ka 8: Vypocet medidnu. Namerané hodnoty

MAD alg. MMT | MC RS
Spotreba (kW) 45,61 | 44,99 | 44,57
Pocet migracii 5265 | 4778 | 4868
Celkova SLA (%) 1,31 | 1,53 | 1,35
SLA z dévodu migricie (%) 23 26 26
Pocet vypnuti uzlov 1528 | 1468 | 1458

Tabul'ka 9: Urcovanie medzikvartdlneho rozpitia. Namerané hodnoty

IQR alg. MMT | MC RS
Spotreba (kW) 47,85 | 46,86 | 46,97
Pocet migracii 5502 | 5085 | 5132
Celkova SLA (%) 1,05 | 1,13 | 1,26
SLA z dévodu migracie (%) 23 26 26
Pocet vypnuti uzlov 1549 | 1517 | 1528

Tabul'ka 10: Lokdalna regresia. Namerané hodnoty

LR alg. MMT | MC RS
Spotreba (kW) 35,57 | 34,35 | 34,07
Pocet migracii 2872 | 2203 | 2148

3,16 | 3,17 | 3,33

Celkova SLA (%)
SLA z dévodu migracie (%)
Pocet vypnuti uzlov

13 14 14
806 685 662

Tabul'ka 11: Lokdlna robustnd regresia. Namerané hodnoty

LRR alg. MMT | MC RS
Spotreba (kW) 35,37 | 34,35 | 34,25
Pocet migracii 2808 | 2203 | 2067
Celkova SLA (%) 3,16 | 3,17 | 3,33
SLA z dévodu migracie (%) 13 14 14
Pocet vypnuti uzlov 806 685 662
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Tabul'ka 12: Fuzzy algoritmus. Namerané hodnoty

FIS alg. MMT | MC RS
Spotreba (kW) 39,07 | 38,58 | 38,41
Pocet migricii 4559 | 4125 | 4132
Celkova SLA (%) 4,5 433 | 48
SLA z dovodu migricie (%) | 24 27 28
Pocet vypnuti uzlov 1339 | 1295 | 1323

Analyza vysledkov

Merania ukdzali vplyv na vykon pri pouZiti roznych algoritmov. Z pohl’adu algoritmov vy-
beru sa ukdzalo, Ze vSetky pouZité algoritmy sa drZali na podobnej drovni. Zaujimavost' ou
je, Ze aj algoritmus ndhodného vyberu preukizal porovnatel' né vysledky ako ostatné algo-
ritmy. To nasvedCuje faktu, Ze v simuldcii vyber virtudlneho stroja mal len maly vplyv na
celkovy vykon, hoci v redlnej situdcii by sa vysledky mohli 1iSit’. Z pohl’adu detekénych al-
goritmov sa ukdzal rozdiel medzi proaktivnou a reaktivnou politikou rozhodovania v tabul’ke
13. Proaktivne algoritmy lokdlnej regresie, ur€ovania medzikvartilového rozpitia a vypoctu
medidnu dokdzali predpovedanim vyvoja znizit' celkovi mieru porusovania SLA na tdroven
priblizne jedného percenta pri spotrebe v rozmedzi 34 az 47kW v zdvislosti od merania.

Simulécia dokédzala konkurencieschopnost’ ndSho Fuzzy algoritmu s ostatnymi algoritmami,
ked’ sa namerand spotreba pohybovala v rozpiti 38,14 az 39,07 kW pri Grovni porusenia

SLA 4,33%.

Tabul’ka 13: Porovnanie jednotlivych detekénych algoritmov

Bez predikcie S predikciou
Bez tpravy
THR | FIS IQR | LR | LRR | MAD || DVES | (non Power
aware)
Spotreba (kW) 40,85 | 38,58 || 46,86 | 34,35 | 34,35 | 44,99 || 52,98 150,68
Pocet migrécii 4392 | 4125 || 5085 | 2203 | 2203 | 4778 0 0
Celkova SLA (%) 3,09 | 4,33 1,13 | 3,17 | 3,17 | 1,53 0 0
SLA
z dovodu migracie (%) 27 27 26 14 14 26 0 0
Pocet vypnuti uzlov 1389 | 1295 || 1517 | 685 685 | 1468 29 0

31




160 150,68
140
120
100
80

B L2898
4686 44.99

40.85
40 I 38.58 I 34.35 34.35 I

0

Spotreba (kw)

[
(=]

non power DVFS FI5/me igr/mc Irfme Irrfmc mad,/mc thr/mc
aware

Detekény algoritmus
Obr. 10: Graf nameranej spotreby

Na obrazku 10 mézeme vidiet' vplyv jednotlivych heuristik na spotrebu. Datacentrum bez
pouzitia akejkol vek konsoliddcie malo za dobu simulacie spotrebu 150,68 kW. Pri pouZiti
technoldgie DVES klesla spotreba na 52,98 kW. Vyuzitim algoritmov pre zelené pocitanie
sme sa dostali aZ na najniZ8iu namerand hodnotu 34,35 kW. PouZitim ndsho fuzzy algoritmu
sa spotreba datacentra dostala na droven 38,58 kW.

Graf na obrazku 11 zobrazuje pocCet migracii virtudlnych strojov za celd dobu simulécie.
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Obr. 11: Graf poc¢tu migricii

Najmenej migricii nastalo pri pouZiti algoritmu lokdlnej regresie. Simuldcia tiez ukdzala,
Ze pouzitie lokdlnej robustnej regresie malo rovnaky vplyv na systém. Pravdepodobne pre
nizky pocet krajnych nameranych hodnét ako su kratkodobé vykonové Spicky v meraniach.
N4&s fuzzy algoritmus za dobu simulécie previedol celkovo 4125 migrécii, ¢o sa da povazo-

vat’ za priemerny vysledok z celkového nameraného rozsahu.
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Obr. 12: Graf nameraného porusenia SLA

Celkova percentudlna miera poruSovania SLA je zobrazend na obrazku 12. Z nameranych
hodnoét Ziaden algoritmus neprekro€il droven 5%. Najnizsiu uroven poruSovania SLA sme
namerali pri algoritmoch medzikvartilového rozpitia (IQR) a vypoctu medianu (MAD). Co
dokazuje vyhodu pouZitia proaktivnej metodiky sledovania zat’aZenia uzla. N4S§ fuzzy algo-
ritmus dosiahol droven poruSovania SLA 4,33%. Fuzzy algoritmus v tomto smere doplaca

reaktivnou metodikou sledovania zat’azenia uzla.
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11 Nasledujuci vyvoj

Simulécia ukdzala potencidl vyuzitia fuzzy logiky v algoritmoch pre zelené pocitanie. N4S
fuzzy algoritmus preukézal dobry vykon aj z hl'adiska vyslednej spotreby no rovnako aj v
dodrziavani SLA. Sucasna verzia algoritmu funguje na reaktivnej baze, no simuldcie ukazali
vhodnost’ pouZitia proaktivnej logiky a teda sledovania vyvoja a ndsledného odhadovania
vyvoja zat’ aZenia.

Preto by som sa zameral na implementaciu vstupnej premennej, ktord by bola prognézou vy-
voja zat’aZenia ako je napriklad metéda vypoctu medidnu. Vhodné by bolo upravit’ vystupni
premenou Fuzzy inferencného systému, kde by namiesto konstant a teda funkcie nultého
rddu bol vyvoj zat’ azenia opisany funkciu, ¢o by spresnilo vypocet aktudlneho zat’aZenia pri
aktudlnom stave uzla. V sucasnej verzii algoritmu st na opis vstupnych premennych pouzité
lichobeznikové funkcie, no je zndme Ze tieto funkcie niesu vhodné na opis niektorych javov,
lebo ich mo6Zzu skresl'ovat’. Preto by som pouvazoval nad pouZitim inych funkcii, ktoré by
presnejSie opisovali dani vstupnd premennd.

Je vhodné pri budiicom vyvoji pouvazovat’ nad pouzitim ANFIS systému, Co je Fuzzy in-
ferencny systém, ktory vyuZziva neurénovu siet’ na ucenie resp, Upravu funkcii vstupnych
premennych. Algoritmus by v pociatoénom stave pracoval rovnako ako sti¢astnd verzia po-
stupom Casu by neurénova siet’ upravovala tvar vstupnych premennych pre presnejsie opi-

sovanie aktudlneho stavu uzla.
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Zaver

V tejto praci som sa zaoberal problematikou energeticky efektivneho vyuZivania cloudovych
systémov. Analyzoval som cloud, jeho zdkladné Casti. Analyzoval som dostupné technolégie
na energeticky efektivnu spravu datového centra a zakladné algoritmy pre zelené pocitanie.
Nésledne som navrhol vlastny algoritmus na detekciu pret’aZzenych uzlov zaloZeny na Fuzzy
inferen¢nom systéme Takagi-Sugeno. V simuldcii som pouZitim modelu cloudu Cloudsim
simuloval pracu datacentra pouzitim opisanych detekcnych a selekénych algoritmov a po-
rovnaval som ich s mojim Fuzzy algoritmom. Sledoval som spotrebu, poCet migracii, poCet

hibernécii a mieru poruSovania SLA za dant dobu simulécie.
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1 Funkcia programu

Cloudsim je model cloudu a simula¢né prostredie uréené na vyvoj a testovanie algoritmov
uréenych pre cloudové prostredie. Vd’aka vel'’kému poctu nastavite nych parametrov v si-
mulécii a zeleného pocitania je vhodny na simuldciu naSho algoritmu. Cloudsim neobsahuje
grafické rozhranie a vSetky nastavenia sa vykondvajui formou dpravy zdrojovych kédov. Preto
kazd4 simuldcia vykonand v praktickej Casti bude pristupnd ako samostatny jar stbor, ktory

vytvori textovy stbor s obsahom celej simulécie.

2 Supis obsahu média

Stcast’ ou prilozeného média je:

Zdrojovy kéd simulacného prostredia Cloudsim 4.0.

Zdrojovy kéd fuzzy algoritmu.

Spustitel'né jar. stibory jednotlivych simulacii vykonanych v simulétore.

Pouzivatel'ské prirucka v elektronickej podobe.

3 Poziadavky na technické prostriedky

Program nemd Ziadne Specidlne poZiadavky na technické prostriedky. Na spustenie je po-

trebné mat’ nainStalované Java Runtime Enviroment (JRE 8.0) a novsie.

4 Opakovanie simulacie

kazda simuldcia je pristupnd na zopakovanie ako jar. sibor. Po spusteni stboru sa vytvori v

adresari prieCinok s textovym siborom obsahujuci informécie z celého priebehu simulécie.
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1 Funkcia programu

Fuzzy algoritmus je navrhnuty na sledovanie zat’aZenia uzla v cloudovom systéme. Na za-
klade aktudlneho vyt’aZenia procesorov a miery vyuzivania alokovanych prostriedkov prepo-
Citava stupenl zat’aZenia uzla. ak zat’azZenie presiahne stanovenu mieru, systém spusti proces

migrécie virtudlneho stroja z daného uzla.

2 Analyza rieSenia

Algoritmus je napisany v programovacom jazyku Java. Pre pracu s fuzzy logikou pouZziva
kniZnicu Fuzzylite vo verzii 6.0. Stiasnd verzia algoritmu je navrhnutd pre pouZitie v simu-
latore cloudu Cloudsim vo verzii 4.0. pre implementédciu do iného systému je nutnd dprava

algoritmu.

3 Poziadavky na technické prostriedky

Program nemd Ziadne Specidlne poZiadavky na technické prostriedky. Na spustenie je po-
trebné mat’ nainStalované Java Runtime Enviroment (JRE 8.0) a novSie. VSetky potrebné

kniZnice k praci zo simuldtorom su prilozené v prieCinku simuldtora Cloudsim.



4 Popis Algoritmu

4.1 Zdrojovy kod

1 package org.cloudbus.cloudsim.power;

2

3 import java.util.List;

4

5 import org.cloudbus.cloudsim.Host;

6 import org.cloudbus.cloudsim.Vm;

7

8 import com.fuzzylite.x;

9 import com.fuzzylite.activation.x;

10 import com.fuzzylite.defuzzifier.x*;

11 import com.fuzzylite.factory.x*;

12 import com.fuzzylite.hedge.x*;

13 import com.fuzzylite.imex.x*;

14 import com.fuzzylite.norm.x*;

15 import com.fuzzylite.norm.s.x*;

16 import com.fuzzylite.norm.t.*;

17 import com.fuzzylite.rule.x*;

18 import com.fuzzylite.term.x;

19 import com.fuzzylite.variable.x*;

20

21 /%%

22 * A VM allocation policy that uses a Fuzzy CPU utilization
Threshold (FIS) to detect host over

23 * utilization.

24 x

25«

26 x @author Matus Janciar

27 x/

28 public class PowerVmAllocationPolicyMigrationStaticThreshold_FIS
extends PowerVmAllocationPolicyMigrationAbstract {

29

30 /** The static host CPU utilization threshold to detect over

utilization.
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* It is a percentage value from @ to 1
* that can be changed when creating an instance of the
class. =*/

private double utilizationThreshold = 0.9;

/**
* Instantiates a new

PowerVmAllocationPolicyMigrationStaticThreshold.

* @param hostlList the host list
* @param vmSelectionPolicy the vm selection policy
* @param utilizationThreshold the utilization threshold
*/
public PowerVmAllocationPolicyMigrationStaticThreshold_FIS(
List<? extends Host> hostlList,
PowerVmSelectionPolicy vmSelectionPolicy,
double utilizationThreshold) {
super (hostList, vmSelectionPolicy);

setUtilizationThreshold(utilizationThreshold);

VEXS
* Checks if a host is over utilized, based on CPU usage.
*
* @param host the host
* @return true, if the host is over utilized; false otherwise
*/
@Override
protected boolean isHostOverUtilized(PowerHost host) {
addHistoryEntry(host, getUtilizationThreshold());
double totalRequestedMips = 0;
double maxRequestedMips = 0;
for (Vm vm : host.getVmList()) {
totalRequestedMips +=
vm.getCurrentRequestedTotalMips();
maxRequestedMips +=

vim. getCurrentRequestedMaxMips ();
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double utilization = totalRequestedMips /
host.getTotalMips();

double zatazenie =((host.getTotalMips()-
host.getMaxAvailableMips())/host.getTotalMips())

double vytazenieVM=
(totalRequestedMips/maxRequestedMips);

!/ return utilization >
getUtilizationThreshold();

/*FIS engine *kxkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkx x/

Engine engine = new Engine();

engine.setName ("FISbroker");

engine.setDescription("FIS pre broker");

InputVariable inputVariable = new InputVariable();
inputVariable.setName("Rozvrh");
inputVariable.setDescription("");
inputVariable.setEnabled(true);
inputVariable.setRange (0, 1);
inputVariable.setlLockValueInRange(false);
inputVariable.addTerm(new Trapezoid("MALO_uloh", -1,
0.000,0.2 ,0.25 ));
inputVariable.addTerm(new
Trapezoid (”"STREDNE_uloh”,0.2 , 0.25,0.8 ,1 ));
inputVariable.addTerm(new
Trapezoid("VELA_uloh”,0.8,0.9 ,1 ,1.1));

engine.addInputVariable(inputVariable);

InputVariable inputVariable2 = new InputVariable();
inputVariable2.setName("Beziace_ulohy");
inputVariable2.setDescription("");
inputVariable2.setEnabled(true);
inputVariable2.setRange (0, 1);
inputVariable2.setlLockValueInRange(false);
inputVariable2.addTerm(new
Trapezoid ("MALO_beziacich_uloh”,-1, 0.000,0.2
,0.25 ));
inputVariable2.addTerm(new

Trapezoid ("STREDNE_beziacich_uloh"”,0.2 ,
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0.25,0.8 ,1 ));
inputVariable2.addTerm(new
Trapezoid ("VELA_beziacich_uloh”,0.8,0.9 ,1
,1.1))5
engine.addInputVariable(inputVariable2);

QutputVariable outputVariable = new OutputVariable();
outputVariable.setName ("Vystup");
outputVariable.setDescription("");
outputVariable.setEnabled(true);
outputVariable.setRange (0, 1);
outputVariable.setLockValueInRange(false);
outputVariable.setAggregation(null);
outputVariable.setDefuzzifier (new
WeightedAverage (" TakagiSugeno"));
outputVariable.setDefaultValue(Double.NaN);
outputVariable.setLockPreviousValue(false);
outputVariable.addTerm(new Constant("LOW", 0));
outputVariable.addTerm(new Constant("GOOD", ©.5));
outputVariable.addTerm(new Constant("OVERUSED", 1));

engine.addOutputVariable(outputVariable);

RuleBlock ruleBlock = new RuleBlock();
ruleBlock.setName("");
ruleBlock.setDescription("");
ruleBlock.setEnabled(true);
ruleBlock.setConjunction(new Minimum());
ruleBlock.setDisjunction(new Maximum());
ruleBlock.setImplication(new Minimum());
ruleBlock.setActivation(new General());
ruleBlock.addRule (Rule.parse("if Rozvrh is MALO_uloh
and Beziace_ulohy is MALO_beziacich_uloh then
Vystup is LOW", engine));
ruleBlock.addRule(Rule.parse("if Rozvrh is
STREDNE_uloh and Beziace_ulohy is
MALO_beziacich_uloh then Vystup is GOOD",
engine));
ruleBlock.addRule(Rule.parse("if Rozvrh is VELA_uloh

and Beziace_ulohy is MALO_beziacich_uloh then
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Vystup is GOOD", engine));

ruleBlock.addRule(Rule.parse("if Rozvrh is MALO_uloh
and Beziace_ulohy is STREDNE_beziacich_uloh then
Vystup is GOOD", engine));

ruleBlock.addRule(Rule.parse("if Rozvrh is
STREDNE_uloh and Beziace_ulohy is
STREDNE_beziacich_uloh then Vystup is GOOD",
engine));

ruleBlock.addRule(Rule.parse("if Rozvrh is VELA_uloh
and Beziace_ulohy is STREDNE_beziacich_uloh then
Vystup is GOOD", engine));

ruleBlock.addRule (Rule.parse("if Rozvrh is MALO_uloh
and Beziace_ulohy is VELA_beziacich_uloh then
Vystup is OVERUSED", engine));

ruleBlock.addRule(Rule.parse("if Rozvrh is
STREDNE_uloh and Beziace_ulohy 1is
VELA_beziacich_uloh then Vystup is OVERUSED",
engine));

ruleBlock.addRule (Rule.parse("if Rozvrh is VELA_uloh
and Beziace_ulohy is VELA_beziacich_uloh then
Vystup is OVERUSED", engine));

engine.addRuleBlock(ruleBlock);

engine.setInputValue("Rozvrh",vytazenieVM);

engine.setInputValue(”"Beziace_ulohy"”,zatazenie );

engine.process();

return outputVariable.getValue() >
getUtilizationThreshold();

/7 return utilization >

getUtilizationThreshold();

* Sets the utilization threshold.

*

* @param utilizationThreshold the new utilization threshold

*/
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protected void setUtilizationThreshold(double
utilizationThreshold) {

this.utilizationThreshold = utilizationThreshold;

/**

* Gets the utilization threshold.

*

* @return the utilization threshold

*/

protected double getUtilizationThreshold() {

return utilizationThreshold;




4.2 Popis rieSenia

Systém spust'a algoritmus procedurou: isHostOverUtilized(PowerHost host). Kde Power-
Host je dany uzol. Algoritmus do premennych totalRequestedMips a maxRequestedMips
pomocou cyklu for na¢ita maximdlne alokované prostriedky (maxRequestedMips) a aktu-
alne vyuzivané prostriedky (totalRequestedMips). Néasledne do premennej utilization vlozi
aktudlny pomer medzi totalRequestedMips / host.getTotalMips().

Do premennej zatazenie vypocita aktudlnu mieru zateZenia uzla podla vzorca:

((host.getT otalMips() — host.getMaxAvailableMips())/host.getT otalMips())

Do premennej (vytazenieVM) prepocita aktudlnu mieru vyuZivania prostriedkov vSetkych

virtudlnych strojov na uzle podl’a vzorca:

vytazenieVM = (totalRequestedMips/maxRequestedMips);

Nésledne sa vytvori objekt engine. Ide o Fuzzy inferencny systém, v ktorom sa vytvoria a
nastavia vstupné a vystupné veliCiny. Ndsledne je do FIS nahrand baza pravidiel ruleBlock.
po inicialidcii FIS sa do vstupnej premennej Rozvrh vloZi ostrd hodnota z premennej vy-
tazenieVM a do vstupnej premennej Beziace_ulohy ostrd hodnota z premennej zatazenie.
Potom sa pomocou procediry engine.process() spusti vypocet na FIS. Ndsledne algoritmus
porovnd vypocitané zat’aZenie s nastavenou hranicou a vracia systému TRUE ak je uzol

pret aZzeny alebo FALSE ak nie je.



