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RESUMO

Contadores de desempenho sdo Uteis para prever a utilizagdo de recursos no sistema
para deteccao de gargalos, verificar a disponibilidade do sistema, além de detectar
anomalias presentes no mesmo. Entretanto, em muitos sistemas a utilizagéo de conta-
dores em grande escala geram um impacto no desempenho e no consumo de energia,
que muitas das vezes sao indesejaveis pois prejudicam a eficiéncia dos servicos dis-
poniveis ao sistema. Arquiteturas de microsservigos estdo cada vez se tornando mais
populares em diversos sistemas, dado a facilidade de criagdo e manutencao de ser-
vicos sem a necessidade de dependéncia dos demais servigcos ja hospedados no
mesmo servidor fisico. Maquinas virtuais dividem entre si os recursos do sistema e
podem gerar uma ineficiéncia quando disputam os recursos na qual estao hospeda-
das. O uso de maquinas virtuais quando em grande escala é frequentemente utilizado
em conjunto com servigos de coletas de métricas de desempenho. Portanto, nestes
ambientes em que diversas aplicacées sdo executadas em paralelo, 0 monitoramento
com contadores de desempenho nestas aplicagbes pode se tornar custoso se nao
administrado com cautela. Este trabalho envolve a criacdo de uma ferramenta de inte-
gracao com servicos de coleta de métricas de desempenho, que reduz o impacto que
os contadores de desempenho geram em relacdo ao sistema hospedeiro utilizando
técnicas em ciéncia de dados desenvolvidas em outros trabalhos. Também, realiza
a comparagao dos diferentes parametros que podem ser passados sobre esta ferra-
menta. Os resultados incluem uma ferramenta adaptavel, extensivel, configuravel e de
facil implementacao, que integra o coletor de métricas do usuario, e que informa au-
tomaticamente um conjunto reduzido de contadores de desempenho em comparacao
com os contadores originalmente utilizados.

Palavras-chave: monitoramento de contadores de desempenho; melhoria de perfor-
mance; ambientes virtualizados.



ABSTRACT

Performance counters are useful to predict system resource usage to detect bottle-
necks, check system availability, and detect system anomalies. However, in many sys-
tems, the use of large-scale meters generates an impact on performance and energy
consumption, which are often undesirable because they impair the efficiency of the
services available to the system. Microservices architectures are becoming more and
more popular in different systems, given the ease of creating and maintaining services
without the need to depend on other services already hosted on the same physical
server. Virtual machines divide system resources among themselves and can gener-
ate inefficiency when they compete for the resources on which they are hosted. The
use of virtual machines when on a large scale is often used in conjunction with per-
formance metrics collection services. Therefore, in these environments where several
applications run in parallel, monitoring with performance counters in these applications
can become costly if not managed with care. This work involves the creation of an
integration tool with performance metrics collection services, which reduces the impact
that performance counters generate in relation to the host system using data science
techniques developed in other works. It also compares the different parameters that
can be passed on to this tool. The results include an adaptable, extensible, configurable
and easy-to-implement tool that integrates the user metrics collector and automatically
reports a reduced set of performance counters compared to the counters originally
used.

Keywords: performance counters; performance improvement; virtualized environments.
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1 INTRODUGAO

Com o crescimento significativo de aplicagcdes mais complexas de conteldo
geral, a utilizagdo de microsservigos se tornou fundamental, pois tem como premissa
a facilidade de replicacao de sistemas escalaveis e a diminuicdo da dependéncia so-
bre o sistema hospedeiro (LEWIS; FOWLER, 2014). Com o crescimento da industria
de hardware, cada vez mais servigos virtuais sdo suportados em servidores fisicos.
Contudo, a complexidade de gerenciamento de recursos nesses servidores fisicos
aumenta quando submetida a diferentes cargas de trabalho oriundas de maquinas
virtuais. Assim, sdo necessarias estratégias para otimizacdao de desempenho e o pro-
visionamento de recursos de forma mais eficiente dentro de sistemas baseados em
MIiCroSservicos.

Constantemente a necessidade do monitoramento de sistemas baseados em
microsservigcos cresce, desde a avaliagdo de métricas de propositos mais gerais como
desempenho e consumo, até a avaliacdo de consequéncias relacionadas a estas
métricas, como por exemplo a deteccao de malwares no sistema (XIA et al., 2012).
Assim, a utilizagdo de contadores de desempenho disponibilizados em hardware e
software sdo importantes para a coleta de dados quando utilizadas em aplicagdes que
visam otimizacao de desempenho, assim como funcionalidades diversas dependentes
do monitoramento de recursos (SHANG et al., 2015).

Entretanto, ao contrario de sistemas monoliticos que necessitam de apenas um
contador de métricas centralizado, sistemas baseados em microsservigos necessitam
muitas das vezes contadores relacionados ao servico em questao, independentes dos
demais servigos executados no sistema. Com isso, diversos sistemas possuem gran-
des quantidades de contadores de desempenho, porém possuem uma sobrecarga
envolvida (POPIOLEK; MENDIZABAL, 2013; RAMESHAN, 2016). Esta sobrecarga é
gerada quando héa disputa de recursos no sistema conforme o crescimento na utiliza-
¢ao dos contadores (POPIOLEK; MENDIZABAL, 2013). Como o objetivo do uso dos
contadores no cenario proposto € a avaliacdo de desempenho e consumo, é necessa-
rio estabelecer um balanceamento entre a quantidade de contadores sem prejudicar
na avaliacdo dos mesmos.

A utilizacdo de técnicas relacionadas a ciéncia de dados € uma pratica co-
mum para o tratamento de problemas que envolvem grandes quantidades de dados
(SKIENA, 2017), que visam a extracao de conhecimento; a detecgcédo de padrdes; ou
a percepcao de solucdes para o determinado problema. Existem na literatura méto-
dos que abordam técnicas em ciéncia de dados aplicados a amostras de contadores
de desempenho, tendo como objetivo tratar contadores que nédo apresentam dados
relevantes e que possuem caracteristicas comuns entre si, permitindo assim a redu-
¢ao da quantidade de contadores no sistema sem reduzir a integridade das métricas
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em analise (POPIOLEK et al., 2021). Neste trabalho pretende-se aplicar as técnicas
disponiveis na literatura com o objetivo de diminuicdo no numero de contadores de de-
sempenho do sistema em nivel de aplicagdo, em um servigo que visa a extensibilidade,
escalabilidade e facil manuseio.

1.1 JUSTIFICATIVA

Ferramentas de coleta de monitores de desempenho sao utilizadas para o0 mo-
nitoramento de sistemas, principalmente em arquiteturas baseadas em microsservigos.
Entretanto, estas ferramentas podem ocasionar sobrecustos ndo previstos no sistema
monitorado. Em (NOWAK; BITZES, 2014) é feita uma analise da ferramenta perf em um
sistema Linux, executando uma variedade de testes sobre benchmarks com diversas
configuragdes, para assim quantificar a sobrecarga envolvida nestes ambientes. De
acordo com os autores, € reportada uma dificuldade na apresentacao dos resultados
para alguns experimentos, na qual era possivel obter grandes variagdes sobre 0s expe-
rimentos em diferentes momentos. Os resultados apresentados por (NOWAK; BITZES,
2014) indicam sobrecargas envolvidas conforme o crescimento tanto da quantidade
de eventos monitorados quanto na quantidade de instancias em paralelo executadas.
Vale ressaltar também que a periodicidade destes eventos impactam drasticamente a
sobrecarga nestes sistemas.

Em (POPIOLEK; MENDIZABAL, 2013) é realizada uma andlise de impacto da
utilizagédo de virtualizagdo em sistemas, introduzindo workloads sintéticos que repro-
duzem caracteristicas especificas em diferentes perfis. De acordo com Popiolek e
Mendizabal (2013) o impacto de performance devido a virtualizagdo nédo é facilmente
detectado, sendo necessario a execugao dos experimentos em situacoes de extrema
carga para visualizagao dos efeitos colaterais causados pela virtualizacdo. Os resul-
tados demonstrados apontam uma degradacao na performance do sistema quando
os recursos compartilhados sdo competidos conforme o aumento da quantidade de
maquinas virtuais instanciadas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um servigco de monitoramento com o objetivo de redug¢ao do nimero
de contadores observados sem prejudicar a qualidade das informag¢des monitoradas.

1.2.2 Objetivos Especificos

« Sintetizar a fundamentacgao teorica disponivel na literatura com relacédo a redu-
cao da quantidade de contadores de desempenho tomando como referéncia a
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abordagem de Popiolek et al. (2021).

» Gerar uma arquitetura de software que seja adaptavel, extensivel, de facil confi-
guracao e adequada para integracao com outras ferramentas de monitoramento
ja disponiveis na comunidade.

 Implementar um protétipo que implemente a técnica de redugdo automatica de
contadores de desempenho proposta originalmente em Popiolek et al. (2021).

« Avaliar a usabilidade do servigo criado no cenario atual, junto a ferramentas de
coleta de métricas populares como o Perfmon.

» Realizar avaliacbes experimentais para a comparacao da qualidade dos conta-
dores selecionados no servigo proposto em relacdo ao ambiente sem o servico,
sem observar os custos computacionais.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante desse documento esta organizado como segue. O Capitulo 2 apre-
senta os conceitos fundamentais relacionados ao trabalho. O Capitulo 3 apresenta os
trabalhos relacionados a este estudo. O Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta.
O Capitulo 5 apresenta a avaliacdo da ferramenta desenvolvida. Por fim, o Capitulo 6
apresenta as consideracgdes finais sobre este trabalho.
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2 FUNDAMENTOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os fundamentos necessarios para
a compreensao deste trabalho. A Se¢édo 2.1 apresenta os conceitos de arquiteturas
em microsservi¢os, mostrando as diferencas comparado a arquiteturas monoliticas,
as diferentes formas de virtualizacdo e a importancia de aplicabilidade neste trabalho
e em trabalhos futuros. A Secao 2.2 apresenta as ferramentas Co-Pilot e Perfmon,
que realizam a coleta de contadores de desempenho em nivel de aplicacdo e muito
utilizadas pela comunidade. A Secao 2.3 apresenta os conceitos relacionados a ciéncia
de dados, em especial os métodos de agrupamento. A Secao 2.3.4 apresenta métricas
de validagéo de agrupamento. Esses conceitos foram abstraidos neste trabalho, mas
sao importantes para a avaliagdo em trabalhos futuros.

2.1 ARQUITETURA DE MICROSSERVIGCOS

Microsservicos é um estilo arquitetural que visa reproduzir um projeto de soft-
ware que opera sobre diferentes servicos de modo independente e que se comunicam
entre si, compondo assim a aplicacao pretendida (LEWIS; FOWLER, 2014).

Arquiteturas monoliticas concentram todas as funcionalidades da aplicagdo num
unico servigo. Com isso, apresentam uma maior dificuldade no gerenciamento de recur-
so0s e na manutencéo do sistema conforme o crescimento do mesmo. Ja arquiteturas
baseadas em microsservicos possuem um grande potencial de escalabilidade, devido
ao desacoplamento de funcionalidades do sistema, operando apenas nas caracte-
risticas especificas de um determinado modulo sobre a aplicag&o alvo. Dessa forma,
microsservigos apresentam um gerenciamento de recursos mais simplificado, tornando
mais pratico o desenvolvimento em aplicagdes mais complexas, devido a capacidade
de utilizagcédo de servigos mais simples e que compdem o sistema ao todo. Possuem
também o diferencial na realizacédo de diversas técnicas para melhoria de usabilidade
sobre o usuario final, como balanceamento de carga e a utilizacao de clusters, princi-
palmente em aplicagdes Web (NOGUEIRA et al., 2001).

Entretanto, arquiteturas baseadas em microsservicos também possuem cus-
tos envolvidos e devem ser muito bem pensadas quanto na utilizagdo da aplicacao
alvo. Aplicagbes que demonstram poucas possibilidades de modularizagao por serem
pequenas ou até mesmo por exigirem um alto desempenho e que funcionam muito
bem em sistemas monoliticos, muitas das vezes trazem mais desvantagens do que
vantagens.

Dessa maneira, é necessario ponderar a necessidade de implementagdo de
uma arquitetura em nivel de microsservicos. Migracdées para microsservicos geral-
mente sao feitas apds a utilizacao do sistema pelo usuario final, no qual sdo levantados
as necessidades relativas ao aumento na usabilidade do mesmo, entretanto sdo muito
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custosas para o desenvolvedor (BECKER; LUCREDIO, 2020). Com isso, é vantajoso
realizar o levantamento da possibilidade de migragdo anterior ao desenvolvimento,
tendo assim um impacto menor caso a utilizacao seja adotada.

2.1.1 Virtualizacao em Maquinas virtuais

Maquinas virtuais sao cépias de um sistema fisico especifico que permitem o
isolamento total do ambiente de uma aplicagéo, sendo geridas pelo hypervisor. Hy-
pervisor € uma camada de software que gerencia Sistemas Operacionais em paralelo,
separando os recursos de cada sistema independentemente (IBM, 2019). Sdo exem-
plos de hypervisors: Xen, VMware ESX e Microsoft Hyper-V (FELTER et al., 2015).

2.1.2 \Virtualizacao em containers

Diferente de Maquinas Virtuais, containers sao virtualizagcdes que ocorrem a
nivel de Sistema Operacional, ndo simulando integralmente o ambiente da maquina
(PAHL, 2015). A utilizacao de virtualizacdes baseadas em containers dispde da exe-
cucao de ambientes isolados, compartilhados com os outros recursos da maquina
hospedeira. Na Figura 1 sdo mostradas as diferencas de camadas presentes entre a
virtualizagdo em maquinas virtuais e em containers.

Figura 1 — Diferencgas de virtualizagdo em maquinas virtuais e em containers

App App App App App App App
| Binsllibs | ] Binsllibs | | Binsilibs | Container
| Guest OS | | Guesi OS | Container | Bins/libs
VM VM Container engine
Hypervisorlhost OS5 Host OS
Hardware Hardware

Fonte: Adaptada de (PAHL, 2015)

Containers Engines sao camadas de software responsaveis pelo gerenciamento
dos containers, executando mdultiplas instancias no mesmo kernel do Sistema Ope-
racional, e assim fornecendo um ambiente de facil controle e de gerenciamento de
dependéncias, como por exemplo o Docker. Ja orquestradores de containers sao ferra-
mentas de gerenciamento em nivel macro, fornecendo a coordenacgéo, agendamento,
comunicagédo e dimensionamento de muitos containers, como por exemplo Docker
Swarm e Kubernetes.
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2.2 MONITORAMENTO POR CONTADORES DE DESEMPENHO

Existem trés definicdes para monitores de desempenho (POPIOLEK, 2018). A
primeira definicdo diz que sdo recursos que mensuram e disponibilizam sobre a ca-
mada l6gica do sistema as métricas associadas a eventos ocorridos no processador; a
segunda define contadores como servigos utilizados na camada do Sistema Operacio-
nal que coletam e disponibilizam métricas associadas ao hardware; e a ultima define
contadores de desempenho como ferramentas que disponibilizam as informagdes co-
letadas dos monitores na camada do SO de forma limpa e legivel para o usuario, em
nivel de aplicacao.

Esta secao compreende o detalhamento de algumas ferramentas em nivel de
aplicagcao para a coleta dos contadores de desempenho.

2.2.1 Performance Co-Pilot

Performance Co-Pilot (PCP, 2022) é um conjunto integrado de ferramentas,
interfaces de usuario e servigos que suportam andlise de desempenho em tempo real
e retrospectiva. Com ele, se é possivel realizar a coleta de métricas de desempenho
a partir do kernel de um sistema operacional, de um Database Management System
(DBMS), de um servigo de camadas ou de um aplicativo de usuario final. Além disso, o
Performance Co-Pilot (PCP) pode gerar Performance Metrics Domain Agents (PMDAs),
responsaveis por reunir as métricas que estdo sendo coletadas, fornecendo apenas
as selecionadas pelo usuario e encapsulando num unico servigo.

Sobre as métricas de desempenho, é disponibilizada uma grande variedade, e
cada uma possuindo sua prépria estrutura e semantica. O PCP utiliza para a nomencla-
tura das métricas uma uniformizagao por meio de uma biblioteca padrdo Performance
Metrics Name Space (PMNS) que é extensivel e modificavel, com o intuito de obter
uma melhor adequagéao ao servico utilizado e permitindo uma facil integracdo com no-
vos contadores de métricas. Esta biblioteca disponibiliza uma classificagdo hierarquica
para cada métrica a partir de um sistema hospedeiro. Na Figura 2 é exemplificado uma
estrutura de arvore simples gerada pelo PMNS.

Cada métrica de desempenho possui seus metadados, possuindo seu identifi-
cador (ID) unico representado pelo Performance Metric Identifier (PMID); o formato
do dado representado; a semantica da métrica, possuindo um valor instantaneo ou
de execucao livre; a dimensao, sendo de evento, espagco ou tempo; a escala, que
representa o tamanho da informacgao; o texto de descricdo da métrica; e por fim a
indicagao de um ou mais valores associados a mesma métrica de desempenho. Para
essas métricas que possuem mais de um dominio, o PCP representa com um conjunto
de valores associando aquela métrica especifica. Para cada sub-valor, existe um ID as-
sociado. Estas métricas sdo dependentes da arquitetura na qual o sistema esta sendo
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Figura 2 — Exemplo de estrutura PMNS
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Fonte: Elaborado por (PCP, 2022)

rodado, sendo assim algumas métricas possuem diferentes instancias dependendo da
arquitetura.

Sobre a estrutura, o PCP visa principalmente a extensibilidade do produto.
Sendo assim, possui uma arquitetura cliente/servidor para a troca de informacdes
entre multiplos servigos que estao sendo monitorados. Cada configuracao recebe um
tratamento automatico ao ser realizadas mudangas, refletindo nos outros servigos in-
terligados; além de possuir uma detecgéo de perda de conexado com cliente-servidor e
suporte para reconexao automatica. Existem dois tipos de servigos:

» Coletor: Responsavel pela coleta e exportacdo das métricas, por meio de um
PMCD e um ou mais PMDA.

» Monitor: Responsavel pela importagdo das métricas de desempenho de um ou
mais coletores, sendo consumidos por ferramentas de monitoramento, gerencia-
mento ou de registro.

Por fim, possui um suporte a entrega de métricas por meio de um histérico na
forma de log. Logs de arquivos PCP podem ser guardados tanto no cliente, quanto no
servidor, ou até mesmo em ambos, fornecendo assim uma plataforma para unificagéo
de acesso.

2.2.2 PerfMon

Incluido no Windows server, o PerfMon (MICROSOFT, 2022) é um monitor de
desempenho exclusivo para o Sistema Operacional Windows que coleta informagdes
detalhadas sobre desempenho, disponibilizando uma ampla quantidade de contadores
de desempenho; e com uma facil configuracao, integragéo e disponibilizagcéo, tudo em
uma interface visual bastante simplificada.
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O PerfMon possibilita a criacao de conjuntos de coletores de dados, que séo
elementos da ferramenta que armazenam os coletores de desempenho que em algum
momento possam comecar a serem coletados. Na selecdo dos contadores de desem-
penho, é possivel definir um intervalo de tempo no qual cada coleta sera processada,
assim como o host que sera executado.

Assim como outros coletores, o PerfMon permite a utilizagdo de contadores de
desempenho em diferentes partes do sistema, como disco Iégico, memoria, informa-
cbes do processador e informacdes do processo. Existem ainda centenas de areas e
subareas do sistema que o PerfMon disponibiliza para a coleta das informagdes, sendo
algumas citadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplos de contadores de desempenho do PerfMon

Métrica Descricao

% Processor Time Percentagem média de utilizagdo de CPU.

% Privilege Time Percentagem media de utilizacdo de CPU em modo ker-
nel.

% Interrupt Time Percentagem média de utilizagdo de CPU recebendo e
servindo interrupgdes.

Context Switches/sec Taxa média de trocas de contexto por segundo.

Processor Queue Length | Numero de processos enfileirados em estado pronto.

% DPC Time Percentagem média de utilizacdo de CPU recebendo e
servindo interrupgbes DPCs.

% User Time Percentagem média de utilizacdo de CPU em modo
usuario.

% ldle Time Percentagem média de CPU ociosa.

DPCs Queued/sec Enfileiramento médio de DPCs por segundo.

Interrupts/sec Taxa média de interrupgdes por segundo.

Fonte: Adaptado de (POPIOLEK, 2018)

2.3 CIENCIA DE DADOS

Ciéncia de dados € a area que une as areas de estatistica e ciéncias da compu-
tacao, tendo como principio a manipulagdo em dominios de aplicacao, principalmente
em grandes volumes de dados (SKIENA, 2017).

Nesta secao sdo apresentados processos e técnicas relacionadas a ciéncia de
dados que foram necessarios para o desenvolvimento deste trabalho. Na Subsecao
2.3.1 é descrito o0 processo principal utilizado para a manipula¢ao dos dados; na Sub-
secao 2.3.2 sao apresentados os diferentes modelos utilizados para automatizacao do
processamento dos dados; na Subsecao 2.3.3 sdo descritos os métodos especificos
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de agrupamento dos dados; e por fim na Subsecéo 2.3.5 é descrita a correlagdo de
Pearson no contexto deste trabalho.

2.3.1 Processo KDD

Descoberta de conhecimento em dados ou KDD (do inglés knowledge discovery
from data) é uma metodologia de processo utilizada para extracao de conhecimento de
um determinado volume de dados. Outros termos na literatura eram utilizados para este
mesmo conceito, como knowledge discovery, data discovery e knowledge extraction.
No presente, Ciéncia de Dados generaliza estes termos (STEELE et al., 2016).

Esta metodologia é utilizada com o intuito de maximizar a produtividade no
processamento de grandes volumes de dados. De acordo com (FAYYAD et al., 1996),
o processo KDD refere-se a toda a metodologia de descoberta de dados, sendo a
mineragdo de dados uma das etapas deste processo.

Figura 3 — Métodos de agrupamento hierarquico aplicados em um conjunto de dados.
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Fonte: Adaptado de (FAYYAD et al., 1996)

O processo de KDD deve ser iterativo e interativo, com o objetivo de modificar a
estratégia que foi adotada nos outros passos, sendo possivel visualizar com as setas
tracejadas na Figura 3. Por isso, este processo deve ser dividido em etapas, sendo
apresentadas a seguir:

» Desenvolvimento e compreensao do dominio da aplicacédo: Fase de identificagao
do objetivo do processo, assim como o levantamento do conjunto de dados a ser
analisado.

» Selecdo: Fase de selecao dos dados que possuem significado para a aplicacao
de interesse, de acordo com o conjunto de dados levantado na etapa anterior.
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« Pre-processamento: Realizacdo da limpeza dos dados selecionados na etapa
de selecdo. Aqui sdo definidas as estratégias exclusao ou tratamento dos dados
tanto faltantes quanto discrepantes, de acordo com o dominio da aplicacao.

» Transformacao: Etapa para a busca de formas na representacdo dos dados de
acordo com o objetivo da analise, com o objetivo de reduzir o nimero de variaveis,
assim como padroniza-las.

* Mineragao de dados: Etapa de busca e execug¢ao de métodos para a busca por
padrdes de interesse de acordo com o dominio da aplicagao.

* Interpretacédo/Avaliacdo: Fase de Interpretacdo dos padrées ou modelos extrai-
dos.

2.3.2 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina (ou no inglés machine learning) € uma classe de
algoritmos orientados por dados, que tem como objetivo investigar como computadores
podem aprender, baseados em dados previamente estabelecidos (AGARWAL, 2014).
Seus casos de uso sao para previsao ou tomada de decis6es automaticas, a partir dos
dados coletados. Existem dois tipos principais de aprendizado de maquina:

 Aprendizado supervisionado: utiliza dados previamente descritos da classe na
qual pertencem, adequadas a aplicagao de interesse. Existem dois modelos no
aprendizado supervisionado:

— Classificacao: processo de busca de um modelo para obtencao da classes
de dados alvo de acordo com parametros previamente estabelecidos.

— Regressao: processo de busca de um modelo para a predicdo de um valor
continuo ou discreto de dados.

 Aprendizado nao-supervisionado: utiliza dados na qual as classes nao estao esta-
belecidas, agrupando os dados de acordo com uma quantidade pré estabelecida
ou nao de classes a serem encontradas. Existem dois modelos no aprendizado
nao-supervisionado:

— Agrupamento: processo com o objetivo de agrupar dados de interesse ou
separar elementos de um conjunto em subconjuntos ou grupos, no qual
compartilham propriedades em comum.

— Associacao: processo que cria associagdes entre ocorréncias de diferentes
classes nos dados.
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2.3.3 Agrupamento

Entre as diferentes técnicas, neste trabalho sera detalhada a técnica de agrupa-
mento. A técnica de agrupamento define-se como o agrupamento de objetos de dados
baseando-se apenas nas informagdes que descrevem os objetos e suas relagbes (TAN
et al., 2013), com o objetivo de agrupar objetos similares e diferenciar objetos néo
relacionados. Grupos sdo criados de acordo com as similaridades, tendendo a ser
maximizadas entre elementos no mesmo conjunto, € minimizadas entre diferentes
grupos.

Medidas de similaridade possuem como objetivo calcular o quao similar dois
atributos sdo, normalmente utilizando-se uma funcéo de distancia para descrevé-las.
Em (SKIENA, 2017) é apresentado diversas métricas de calculos de distancia, depen-
dentes dos tipos de variaveis e propriedades do problema.

 Euclidean distance: Medida mais popular para calculo de distancia, no qual é
considerado apenas o tamanho de uma linha que conecta os dois atributos.

» Manhattan distance: Medida comumente utilizada em problemas onde ha obsta-
culos entre dois atributos, no qual se deve representar a soma da distancia entre
pontos arbitrarios que levam ao atributo de destino.

Em (AGARWAL, 2014), diversos tipos de agrupamentos sdo apresentados, com
propositos diferentes para determinadas classes de dados ou aplicagdes. A seguir é
apresentado caracteristicas gerais dos métodos mais utilizados:

» Métodos de particionamento:

Divisdo das instancias de dados em particbes ndo sobrepostas.

Necessario informar quantos grupos devem ser criados.

Baseado na distancia.

Utilizacdo da média ou mediana para a representacao do centro dos grupos
gerados.

— Eficaz em instancias de dados de pequeno a médio porte.
» Métodos hierarquicos:

— Construcao de conjuntos de grupos aninhados em multiplos niveis.
— Nao requer uma pré-definicao do numero de grupos que deverao ser criados.

— Estrutura hierarquica pode ser utilizada para um maior entendimento no
relacionamento dos dados.

— Nao corrige grupos ja mesclados, ou grupos divididos incorretamente.
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* Métodos baseados em densidade:

Grupos sdo gerados a partir de regides de alta densidade de instancias,
separadas por regides de baixa densidade.

Eficaz na busca de grupos com formatos arbitrarios na amostra de dados.

Projetado para a busca de grupos com base na definigcédo de centro.

Resistente a ruidos ou outliers.

Como neste trabalho foi utilizado apenas agrupamento do tipo hierarquico, esse
tipo de algoritmo é detalhado a seguir. Agrupamentos hierarquicos organizam conjun-
tos de dados numa estrutura hierarquica com base na proximidade entre as instancias,
sendo muito Uteis quando as fontes de dados representam naturalmente uma estrutura
hierarquica. Normalmente as estruturas geradas sdo mostradas como arvores binérias
ou dendogramas, sendo a raiz o conjunto inteiro; os nés intermediarios representando
0s conjuntos gerados; e os nos folha representando as instancias do conjunto. O re-
sultado desse agrupamento € obtido através de um corte no nivel desejado da arvore,
sendo o numero de grupos definido de acordo com o nivel que foi feito o corte. Portanto,
€ necessario o conhecimento do dominio do problema para uma determinacdo mais
exata do nivel ideal do corte.

Existem duas abordagens em agrupamentos hierarquicos: aglomerativas e di-
visivas. Na abordagem aglomerativa, inicialmente todas as insténcias da amostra de
dados sao grupos individuais, e sucessivamente é realizado a unido dos grupos de
acordo com um célculo de proximidade entre os mesmos, até que um Unico grupo
seja formado. Ja na abordagem divisiva, 0 oposto acontece, no qual inicialmente existe
apenas um grupo correspondente ao conjunto de dados total, e gradualmente é feita
a divisdo em grupos menores de acordo com algum critério, até que todos o0s grupos
tenham apenas um elemento.

Os algoritmos que fazem o agrupamento utilizam como base a medida de si-
milaridade entre os grupos. Entretanto, existem diversos modos de se calcular esta
similaridade. Em (SKIENA, 2017) é destacado os principais calculos de similaridade
entre grupos, utilizados no agrupamento hierarquico, cada um com vantagens e limita-
cdes na identificacdo dos grupos.

« Single linkage: Utiliza como base os elementos mais préximos dentre os dois
grupos comparados. E bastante Util na captura de formas n&o elipticas, entretanto
€ extremamente sensivel a ruidos e outliers.

» Complete linkage: Utiliza como base os elementos mais distantes dentre os dois
grupos comparados. E menos suscetivel a ruidos e outliers, entretanto pode
quebrar grandes agrupamentos e também € enviesado na criacdo de grupos
globulares.
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» Average linkage: Utiliza como base a média da proximidade entre elementos dos
dois grupos comparados, sendo assim utilizado a menor distancia. Também me-
nos sensivel a ruidos e outliers, entretanto ainda tende a criar formas globulares.

» Nearest centroid: Utiliza como base o centréide de cada grupo, agrupando assim
grupos com menores distancias em relacao ao centréide. Continua produzindo
grupos similares ao Average link, mas com maior performance, dado que o calculo
de centroide possui menos complexidade comparado ao calculo da média.

» Ward linkage: Utiliza como base o erro quadratico em relagéo a cada grupo e a
unido dos dois grupos, utilizando assim o agrupamento com o menor erro qua-
dréatico calculado. Também é menos suscetivel a ruidos e outliers, e tendencioso
a formas globulares.

Figura 4 — Métodos de agrupamento hierarquico aplicados em um conjunto de dados

Single Linkage Average Linkage Complete Linkage Ward Linkage

Fonte: Elaborado por (SCIKIT-LEARN, 2022)

Na Figura 4 séo representados os diferentes métodos para agrupamentos hierar-
quicos, sendo aplicados em um unico conjunto de dados para representacao do modo
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de divisdo dos grupos. As cores representam os grupos associados a cada instancia
dos conjuntos de dados. Observa-se que o método Single Linkage foi extremamente
util na classificacdo em conjuntos de dados globulares e parcialmente elipticos (coluna
1;linhas 1 e 2 da Figura 4), porém nao conseguiu classificar outros conjuntos de dados
em que possuia grupos visualmente distintos mas com pontos relativamente proximos
um do outro (coluna 1; linhas 3, 4 e 6 da Figura 4). J& nos outros métodos, visualmente
a classificagdo n&o obteve bons resultados para formas globulares (coluna 2, 3 e 4;
linhas 1 e 2 da Figura 4); mas para conjuntos de dados dispersos, mesmo com dados
relativamente proximos, obteve uma boa classificacdo, em especial o método Ward
Linkage que classificou com os melhores resultados para grupos que visualmente se
diferiam. Vale ressaltar que todos os métodos conseguiram identificar os agrupamen-
tos nos quais os grupos sao longes um do outro, formando subconjuntos pontuais e
que nao possuem outliers que invadem outros grupos identificados.

2.3.4 Métricas de validacao de agrupamento

Algoritmos de agrupamento possuem como objetivo a particdo do conjunto de
dados, entretanto diferentes algoritmos ou parametros geram diferentes grupos ou até
mesmo diferentes estruturas. A verificacao e validacao de agrupamentos explora a
tendéncia de transicdo de um conjunto de dados em conjuntos de grupos. De acordo
com Greenwood e Tyrrell (2007) as métricas de validacdes de agrupamento sdo impor-
tantes para verificacao de validade conforme o escopo proposto do projeto. Existem 3
critérios de teste e validagao:

» External clustering validation: Avalia a estrutura de grupos comparando os re-
sultados da analise com um resultado externo que seja conhecido. Realiza a
avaliacdo comparando uma particdo do conjunto de dados utilizado, que seja
independente do conjunto de grupos criado, com o prdprio conjunto de grupos.
Assim, a avaliagao é realizada comparando pares de elementos do conjunto de
dados, para todas as combinacdes do mesmo, os diferentes casos referentes a
cada par a seguir:

— Caso 1: Mesmo grupo dentro dos grupos gerados e mesma categoria relaci-
onada a particdo do conjunto de dados.

— Caso 2: Mesmo grupo dentro dos grupos gerados e diferente categoria
relacionada a particao do conjunto de dados.

— Caso 3: Diferente grupo dentro dos grupos gerados e mesma categoria
relacionada a particdo do conjunto de dados.

— Caso 4: Diferente grupo dentro dos grupos gerados e diferente categoria
relacionada a particao do conjunto de dados.
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Com estes cenarios mensurados, € realizada a avaliagcao do modelo por meio
de métodos estatisticos com os dados obtidos na etapa anterior (GREENWOOD;
TYRRELL, 2007).

* Internal clustering validation: Avalia a estrutura de grupos utilizando as informa-
¢des internas do processo de agrupamento, com o intuito de avaliar a qualidade
dela sem a referéncia de informacdes externas. De acordo com Greenwood e
Tyrrell (2007) a validagao interna pode ser feita por meio do Coeficiente de Cor-
relacao Cofonética, indice utilizado para validacao estruturas de agrupamento
hierarquicos.

* Relative clustering validation: Avalia a estrutura de grupos criada testando dife-
rentes variagées dos parametros utilizados no algoritmo. Nao depende de testes
estatisticos utilizados nos outros tipos de validagées, no qual sdo computacional-
mente intensivos.

2.3.5 Coeficiente de correlacao linear de Pearson

Por definicdo, a correlacdo de Pearson é utilizada em regressao para validar
o modelo, calculando a correlagdo entre o valor predito e o valor real. No contexto
deste trabalho, a correlagao linear de Pearson tem o mesmo objetivo das medidas de
similaridade, com a diferenca de que é realizado o célculo entre atributos do dataset
em relacéo aos diferentes registros do mesmo. O grau de correlacao € representado
dentre o dominio de -1 a 1. O sinal representa a diregdo na qual a correlacéo esta,
sendo positiva ou negativa. Quanto mais préximo dos limites do dominio, menor a
correlagdo; e quanto mais proximo de 0, mais forte a correlagdo (SKIENA, 2017). O
coeficiente de correlacéo linear de Pearson é apresentado na Equacao 1.

fo 2= Xi—Y)
\/Z7=1 (X —X)? \/Z7=1 (vi—¥)?

(1)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os principais trabalhos relacionados que expdem méto-
dos uteis para a redugéo de sobrecarga de contadores de desempenho no sistema.

3.1 REDUGAO DE SOBRECARGA

A utilizacdo de métodos manuais e dependentes da experiéncia e intuicdo do
profissional sdo amplamente utilizados (SHANG et al., 2015). Entretanto, existe uma
dificuldade na manipulagdo de multiplos contadores de desempenho normalmente em
sistemas de grande escala, além da sobrecarga gerada no monitoramento de conta-
dores de desempenho em microsservigos. Dessa forma, alguns trabalhos apresentam
alternativas com métodos automéaticos e/ou inteligentes para a reducéo de forma efici-
ente e robusta.

Além disso, estes trabalhos possuem uma técnica comum de mineragao de
dados, sendo Shang et al. (2015) o primeiro a aplicar em contadores de desempenho.
Esta técnica se resume no agrupamento de contadores de desempenho por meio da
separacao em clusters, e em seguida realizando a manipulagdo do mesmo de acordo
com cada propésito diferente.

3.1.1 Deteccao de regressoes de desempenho

Em (SHANG et al., 2015), € proposto um método para a deteccao de regres-
sbes de desempenho por meio de modelos de regressao aplicados em dados de
monitoramento, obtidos por conjuntos de contadores de desempenho.

A metodologia proposta é dividida em etapas. Primeiro, é realizada uma analise
detalhada do conjunto de contadores disponibilizados no sistema, com o objetivo de
remocao de contadores que sao redundantes e que ndo apresentam variancia, assim
como a remogao de contadores cujos valores podem ser obtidos de forma direta por
outros contadores. Em seguida é feito o agrupamento dos contadores restantes, sepa-
rando em clusters de acordo com as similaridades entre eles. Assim que sao criados,
para cada cluster em especifico é feita a eleicdo de um contador de desempenho, por
meio de testes de distribuicdo de probabilidade nos conjuntos de contadores de cada
cluster. Por fim, é construido, para cada cluster, um modelo linear no qual os conta-
dores restantes representam as variaveis dependentes e, a partir destes modelos, €
feita a analise destes resultados para definir qual ou quais clusters séo representativos
para modelos de regressao de desempenho no sistema alvo.

Foram realizados testes em um benchmark de suporte médio e numa aplicacao
consideravelmente grande em processamento e contadores disponibilizados. Dentre os
resultados indicam que houve uma drastica reducao no numero de contadores quando
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removido os contadores identificados redundantes. No benchmark de suporte médio,
dos 28 contadores de desempenho, apenas 2 foram considerados. Ja na aplicacao
consideravelmente maior, a quantidade de contadores foram reduzidos a apenas 4,
sendo assim possivel concluir que houve uma grande reducao conforme o crescimento
do sistema.

Portanto, (SHANG et al., 2015) é de grande relevancia a este trabalho, justa-
mente ao propor um método automatico de redugao de contadores de desempenho,
de forma eficiente e que escala muito bem conforme a quantidade de contadores.

3.1.2 Deteccao de trechos criticos de codigo

Yao et al. (2018) propde uma alternativa para complementar a avaliagao de
performance no sistema por meio de adicdo de contadores especificos em trechos
criticos de codigo em ambientes Web. Neste trabalho, € explicado sobre a dificuldade
de analise de desempenho no servidor alvo, sendo necessaria experiéncia e intuicao
para selecao dos contadores mais representativos ou, em situagdes mais criticas, o
conhecimento do codigo fonte para a adigdo manual de contadores. Portanto, a solu-
cado adotada adiciona trechos criticos de codigo sugeridos para o usuario de forma
automatica, com contadores previamente utilizados, e podendo ser descartados poste-
riormente.

A proposta é dividida em etapas. O primeiro passo € a identificacdo das requisi-
cdes que geram mudancas no desempenho do sistema, por meio do monitoramento
tanto das requisi¢cdes quanto dos contadores internos no sistema. A partir dos logs
gerados € executado o cruzamento dos timestamps para cada log de requisicao e
de desempenho, e aplicado posteriormente para cada cruzamento um método similar
apresentado por Shang et al. (2015) para a avaliagdo do quao estatisticamente signifi-
cante € o modelo de regressao gerado pelas métricas coletadas. O segundo passo é
a identificagado dos métodos no cédigo fonte significantes para a avaliacdo de desem-
penho. Desse modo, € adicionado para cada método associado ao endpoint daquela
requisicdo um contador, e novamente € feita a execugéo do sistema por meio de testes.
Com estes logs gerados, remove-se 0s contadores que ndo apresentaram variacoes
ou que pertenciam a métodos que eram chamados por outros em sequéncia, na qual
possuiam também contadores alocados. No terceiro e ultimo passo, é feita a identifi-
cacgao de cada sub-bloco dos métodos ja identificados influentes, para a obtencao de
uma melhor exatidao na identificacdo dos trechos mais criticos.

Para a avaliacao do método proposto, foram realizados testes em trés softwares
diferentes, sendo um deles proprio do autor e relativamente maior em comparacéo ao
processamento e a quantidade de contadores disponibilizados. Os resultados indicam
uma melhor explicagdo de desempenho do sistema em relagdo aos habitualmente
utilizados, mas com poucos ganhos em relacdo a predicdo. Entretanto, o principal
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ganho refere-se a localizagao dos trechos do cédigo com maior impacto, no qual a
metodologia conseguiu atingir apenas 0.5% da quantidade de métodos no sistema,
sendo melhor para a identificacdo dos trechos de cédigo que geraram mais gargalos
de desempenho no sistema.

Portanto, esta metodologia propée uma técnica util caso seja abordado uma
reducao dos contadores gerais do sistema, entretanto pode ser utilizada apenas para
ambientes em que o propdsito € a avaliagcdo de desempenho do sistema como um todo.
Diferente de nossa abordagem, que visa a reducao de sobrecarga de monitoramento
para ambientes de propdsito geral.

3.1.3 Reducao de sobrecarga em ambientes virtualizados

Popiolek et al. (2021) tem como objetivo reduzir a sobrecarga de desempenho
no uso de contadores de desempenho em ambientes virtualizados, dado que séo
os mais afetados por conta da competitividade de recursos no sistema ao todo. A
metodologia proposta é a redugao de contadores de desempenho, selecionando os
que séo redundantes no determinado sistema virtualizado.

O método consiste na aplicacdo de um processo iterativo de extracao de in-
formacdes nos dados coletados uma Unica vez para a identificacao dos contadores
néo representativos, no qual se divide em passos. Primeiro, realiza-se o processo de
experimentacdo, no qual é feita a partir da injecao de diferentes cargas sintéticas no
ambiente, assim tendo uma maior dispersao nos valores dos contadores coletados.
Em seguida é realizado o processo de selecao, que se da na remocao das métricas
coletadas dentre um intervalo no inicio e no fim do experimento, removendo-se car-
gas coletadas em momentos de aquecimento e resfriamento do sistema, para que o
processo de avaliacao seja fiel a um sistema que esteja rodando normalmente. No
proximo passo é realizado o pré-processamento destes dados, removendo-se conta-
dores no qual nao observou-se variancia nas métricas coletadas para o determinado
intervalo de tempo, e também contadores sem métricas coletadas devido a diversos
fatores. A partir do pré-processamento, € realizada a mineragdo destes dados, que
se da pelo método similar ao proposto por Shang et al. (2015) para o agrupamento
dos contadores em clusters. Em seguida é realizado o processo de descoberta de
conhecimento, que consiste na separagao de dois grupos de clusters, um com os da
iteragdo atual e o outro com os da selecao de iteragcdes passadas. Essa separagao se
da para a identificacao de correlacbes em independentes cenarios no momento que
foi gerado as cargas sintéticas no ambiente. Com isso, caso ainda tenha experimentos
a serem injetados no sistema, 0 processo volta a primeira etapa, se ndo segue para a
proxima. Por fim é executado o processo de selegao de um contador de desempenho
mais representativo para cada cluster gerado na etapa anterior, a partir da avaliagao
da dissimilaridade dos contadores de cada cluster.
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Para a avaliacao, este trabalho segue dois objetivos, primeiro avaliar se houve
uma reducdo em relacdo a sobrecarga no sistema utilizando apenas os contadores
selecionados neste método, e segundo avaliar se os contadores selecionados para
cada cluster é capaz de caracterizar os diferentes estados do ambiente no qual esta
sendo avaliado. Foram utilizados microbenchmarks para geragéo de cargas controla-
das e intensivas e macrobenchmarks para simulagao de sistemas reais. A avaliacao
foi realizada pela andlise da vazdo de operag¢des concluidas por estes benchmarks
comparando a utilizacdo do método proposto.

Dos resultados na redugéo de sobrecarga, ambos cenérios se destacam. Nos
macrobenchmarks a sobrecarga com o monitoramento completo ativado totalizava no
pior caso 30% para operagdes de leitura e 20% leitura/escrita, e reduzindo-se para
apenas 10% e 5% respectivamente. Entretanto, a sobrecarga nestes experimentos se
da justamente pela capacidade de vazao do sistema, sendo assim a sobrecarga gerada
por meio do método proposto fica imperceptivel comparada com a nao utilizacao de
contadores de desempenho, totalizando em média apenas 0.77%.

Em relacdo a avaliagdo dos conjuntos de contadores, em microbenchmarks
sao executados os mesmos tipos de instrugcdes em relagdo a uma carga especifica
avaliada, com isso todos os testes as quantidade de contadores ficam proximas da
média de 3.8% em relagdo ao numero total de contadores do sistema. Ja para macro-
benchmarks, devido ao benchmark utilizado, as cargas geradas para cada teste sao
cumulativas, sendo assim as seguintes serao reflexos das anteriores. Portanto foram
utilizados os registros de monitoramento dos microbenchmarks nas iteragcoes para
a estimulacdo dos componentes do sistema em mais niveis de intensidade. Sendo
assim, a quantidade de grupos gerada a partir de microbenchmarks e macroben-
chmarks simultaneamente geram em média 15% para cada carga de trabalho, em
relacdo a quantidade total de contadores do sistema. Para a avaliacao qualitativa des-
tes contadores, foi feito o levantamento de contadores considerados importantes para
o0 monitoramento do sistema. Dos 28 contadores que sao considerados importantes,
apenas 3 deles ndo foram identificados no método proposto.

A metodologia proposta por Popiolek et al. (2021) é de essencial importancia
para este trabalho, dado que o principal objetivo € a implementacdo deste método,
entretanto num sistema de forma dindmica e que seja adaptavel e extensivel.
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4 SERVICO DE REDUCAO DE CONTADORES DE DESEMPENHO

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para a criagdo da ferra-
menta de reducdo automatica de contadores de desempenho. Esta ferramenta tem
como objetivo indicar um conjunto reduzido de contadores que representam um sis-
tema sem afetar a qualidade das métricas coletadas, de forma automatica e transpa-
rente para o utilizador, fornecendo também estatisticas detalhadas no processamento
dos dados. As seguintes caracteristicas compdem a ferramenta proposta:

« Adaptavel: diferentes modulos com funcionalidades especificas, implicando as-
sim na facilidade de integracao com outros servi¢os, ou a modificagao de acordo
com a necessidade do sistema.

» Extensivel: capacidade de extensdo de médulos ja existentes ou adi¢cdo de novos
méddulos com propriedades diferentes de acordo com os requisitos da aplicagao.

» Configuravel: facil configuracao, de acordo com o método de selecao dos conta-
dores utilizado, assim como o tipo de algoritmo e as diversas propriedades que
procedem dele.

« Adequavel para integracdo: capacidade de integracdo com tecnologias de mani-
pulacdo de contadores de desempenho ja consolidadas na comunidade.

As vantagens na utilizacdo desta ferramenta incluem: Menor utilizagdo de ar-
mazenamento e processamento sobre os dados dos contadores, trazendo assim uma
melhoria na performance do sistema; menor demanda de trabalho na selecéo de con-
tadores representativos; ou até mesmo a anulagdo da necessidade de um especialista
na selecdo manual dos contadores no sistema.

Na Figura 5 é representado o diagrama da arquitetura proposta neste trabalho,
com base no modelo desenvolvido em (POPIOLEK et al., 2021) e integrado de acordo
com as propriedades de um servigco que pode ser reconfigurado e utilizado numa
arquitetura de microsservigos. Abaixo sdo descritas as funcionalidades de cada médulo
apresentado na Figura 5:

» Seletor: responsavel pela selecao dos contadores de desempenho que fazem
sentido para o sistema alvo.

» Coletor: ferramenta para a coleta dos contadores, definida de acordo com os
interesses do usuario que esta utilizando.

» Acumulador: médulo responsavel pelo recebimento de amostras enviadas pelo
coletor, no qual acumula e aciona outros modulos dado condigbes pré-estabelecidas
nas configuracdes da ferramenta.
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Figura 5 — Diagrama da arquitetura proposta
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— Principal: processo principal responsavel pela coleta das amostras e aciona-
mento da analise caso o numero maximo de amostras seja atingido.

— Periddico: processo peridédico que aciona a analise caso 0 numero minimo
de amostras seja atingido.

» Analise e tratamento dos dados: moédulo genérico que pode ser adaptavel de
acordo com a necessidade do sistema.

— Pré-processamento dos dados: remoc¢ao de dados faltantes; dados que nao
representam o sistema como todo; e dados néo relevantes para a aplicagéo.

— Mineragdo dos dados: modulo genérico para a etapa de mineragdo dos
dados.
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« Agrupamento: modulo genérico para o0 método de agrupamento.

- Geracao da matriz de dissimilaridade: processo de geragédo da ma-
triz de dissimilaridade utilizada para o calculo da distancia.

- Agrupamento: processo de agrupamento dos contadores a partir da
matriz de dissimilaridade.

- Definigdo dos grupos: processo de definicdo dos grupos de conta-
dores mais significativos, em que realiza o corte no dendrograma
gerado pelo agrupamento dos contadores.

« Verificacado de padrdes: mddulo genérico para verificacdo de padroes
dos grupos de contadores gerados.

- Interseccao entre os grupos: médulo que implementa a técnica de
interseccao dos grupos de contadores gerados anteriormente (PO-
PIOLEK et al., 2021).

« Selecdo dos contadores mais representativos: processo de sele¢ao dos
contadores mais representativos para cada grupo selecionado na etapa
anterior.

Esta ferramenta foi desenvolvida inteiramente na linguagem Python, utilizando
conceitos de orientacdo a objetos para a modularizagdo mais eficiente, trazendo assim
maior independéncia dos modulos produzidos. A ferramenta esté disponivel em (PES,
2022).

Para a configuragcado da aplicacéo foi utilizado um arquivo que apresenta as
caracteristicas principais utilizadas para a configuracao de cada médulo produzido. A
seguir é apresentado o detalhamento das propriedades de cada argumento utilizado
no arquivo de configuracédo da ferramenta.

« DEFAULT: define a configuracao basica da ferramenta

— api_receiver: endereco local ou remoto no qual a ferramenta esta hospe-
dada, para facil integracdo em arquiteturas de microsservicos.

— devmode: utilizado para geragao de logs estatisticos, que posteriormente
possam ser utilizados para melhoria dos coletores selecionados para o am-
biente atual do usuario.

— test: utilizado para execugao de testes controlados sobre o ambiente.
 ACCUMULATOR: configuracbes sobre o acumulador

— min_samples: minimo de amostras necessarias, caso tenha, para que o
processo periddico do acumulador acione o processo de andlise e trata-
mento dos dados. Pode ser utilizado como valor 0 para desabilitacao da
funcionalidade.
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— max_samples: maximo de amostras necessarias armazenadas no acumula-
dor, que aciona o processo de analise e tratamento dos dados caso atingido
o numero limite, utilizada pelo processo principal. Neste trabalho, o parame-
tro max_samples € mencionado como o tamanho da janela.

— period_samples: tamanho do periodo calculado em segundos no qual aciona
0 processo periddico do acumulador para verificagao do numero minimo de
amostras necessarias.

— max_intersection_window: utilizado para selegdo da quantidade de arqui-
vos utilizados na fase de intersecgcédo dos grupos gerados em cada arquivo.
Arquivos que ndo foram selecionados s&o descartados do sistema, para a
nao sobrecarga do sistema. Também, é interessante esta opcao em casos
onde, depois de determinadas execugdes, agrupamentos antigos nao fagcam
sentido no cenario. Pode ser desabilitado com o valor 0.

— periodicity _all_counters: periodo no qual todos os contadores do sistema
sao considerados para a selecdo dos contadores mais representativos. Vale
ressaltar que este periodo é sobre a execucdo do processo de analise e
tratamento dos dados, sendo incrementado a cada acionamento do mesmo.
Isto é feito pela necessidade de que toda janela seja preenchida com os
mesmos contadores, pois qualquer valor nulo descarta o contador na prepa-
racao dos dados.

— remove_priority: prioridade de remoc¢éo dos arquivos que armazenam 0S
grupos gerados para cada iteracdo. No momento utiliza apenas o tempo
como prioridade, selecionando apenas 0s mais novos.

» DATA_PROCESS_ANALYSIS: define as configuragdes de andlise

— nullstr: valor utilizado para a representacao de nulos nos conjuntos acumu-
lados pelo acumulador.

— method_grouping: método utilizado no processo de agrupamento. No mo-
mento utiliza o método de pearson. Como o objetivo deste trabalho é a
extensibilidade, outros métodos de regressao também poderao ser adiciona-
dos.

» Métodos de agrupamento:

— GROUPING_PEARSON:
= group_linkage: algoritmo de agrupamento utilizado. No momento utiliza
Complete linkage.

= cut_height: valor do corte utilizado no dendrograma para definicao dos
grupos.
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A seguir sdo apresentadas as caracteristicas detalhadas de cada elemento im-
plementado sobre o Servigo de redugédo de contadores de desempenho, apresentado
na Figura 5.

4.1 ACUMULADOR

O Acumulador é o médulo responsavel por receber amostras sequenciais do co-
letor, tanto unicamente quanto em lotes. Este mddulo utiliza uma APl Web (GRINBERG,
2018) no qual possui dois endpoints, que sao enderecos do servigo responsaveis pelo
atendimento de requisicdes enviadas pelo cliente, neste caso o coletor.

O primeiro endpoint é responsavel pelo recebimento das amostras de conta-
dores de desempenho, no qual primeiramente 1é-se as amostras ja armazenadas na
aplicagéo, e concatena com as amostras enviadas. Vale ressaltar que caso seja en-
viado uma quantidade de amostras que extrapole a quantidade maxima de amostras
na janela, a quantidade extrapolada é transferida para a préxima janela que sera com-
posta.

Este médulo possui também controle de concorréncia sobre os conjuntos mani-
pulados, como o conjunto de amostras; conjunto de grupos; e conjunto de amostras
que estao aguardando a execugao do processo de andlise, garantindo assim a parale-
lizagdo com outros processos que utilizam os recursos compartilhados em cada etapa.
Também possui o controle sobre o acionamento do processo de analise dos dados ao
atingir o numero maximo de amostras em um unico conjunto.

Caso a funcionalidade de periodicidade de todos os contadores seja ativada, o
primeiro envio das amostras para este médulo deve conter todos os contadores que o
usuario deseja utilizar, pois sdo guardados para futuras janelas periédicas. O processo
de analise pode ou ndo ser acionado dependendo do momento no qual o sistema
se encontra, sendo que se ha periodicidade de todos os contadores, ao chegar no
intervalo correspondente sdo sub-escritos 0os contadores representativos por todos
os contadores contidos na configuracéo inicial. Portanto, na janela em que todos os
contadores sao disponibilizados, o coletor |é as métricas do conjunto completo de
contadores, e s6 na proéxima janela periddica que sera feita a analise do conjunto de
amostras da janela anterior.

A Figura 6 demonstra a funcionalidade da utilizagdo de maximo de amostras de
acordo com o tempo. Os elementos em azul representam as amostras e a quantidade
de contadores de cada amostra enviadas pelo coletor para o acumulador, e acima
delas a quantidade de amostras que o acumulador possui armazenada. Ja o elemento
em verde representa a quantidade de contadores de desempenho que a andlise e
tratamento dos dados selecionou como representativos para os conjuntos de amostras
enviadas anteriormente. Neste exemplo, quando o acumulador atinge 50 amostras,
aciona a analise de dados e consequentemente envia 33 contadores selecionados
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como representativos para o coletor, sendo estes considerados para a préxima janela
de coleta.

Figura 6 — Exemplo de maximo de amostras
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Fonte: Propria

Ja a Figura 7 demonstra a funcionalidade de periodicidade de amostras. Em azul
€ apresentada a amostra enviada pelo coletor, acima dela a quantidade de amostras
que o acumulador possui, e no eixo horizontal o tempo em segundos para cada evento.
Neste exemplo, depois de 60 segundos 0 processo periddico envia para andlise de
dados o conjunto de 37 amostras, pois ndo houve um maximo de amostras para o
acumulador acionar a analise de dados.

A Figura 8 apresenta o funcionamento do parametro max_intersection_window
nas configuracdes, de acordo com a prioridade de remocao de acordo com o tempo.
Neste exemplo no maximo dois conjuntos sao levados em consideragao para a analise
de dados, ou seja, no terceiro periodo de execugdo o conjunto verde de amostras foi
removido.

Por fim, a Figura 9 apresenta a funcionalidade de periodicidade de todos os
contadores. Elementos em vermelho representam periodos em que todos contadores
sao considerados, em azul os envios de acordo com a selecéo, e em verde a selegao
dos contadores mais significativos. Neste exemplo, na primeira janela foi enviado todos
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Figura 7 — Exemplo de periodicidade de amostras
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Figura 8 — Exemplo de maximo de janelas
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Fonte: Propria

contadores do sistema, e selecionados 13 para o coletor; na préxima foram seleciona-

dos 9 e enviados para o coletor; mas na terceira janela, a analise foi ignorada e todos
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os contadores foram enviados para o coletor.

Figura 9 — Exemplo de periodicidade de todos os contadores
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O segundo endpoint é responsavel pelo envio dos contadores mais significativos
selecionados no momento em que foi solicitado, utilizado pelo coletor.

4.2 ANALISE E TRATAMENTO DOS DADOS

O mddulo de Analise e tratamento dos dados é responsavel pela execugéo
dos conjuntos acumulados de amostras executadas pelo acumulador, realizando o
pré-processamento dos contadores; a geracdao da matriz de dissimilaridade; o agru-
pamento; e a definicdo dos grupos, assim armazenando os grupos gerados de cada
conjunto em arquivos, para serem utilizados nas préximas etapas. Este processo utiliza
como base o algoritmo de selecao de contadores de desempenho disponibilizado em
(POPIOLEK, 2018).

4.2.1 Pré-processamento dos dados

Responsavel pela limpeza das amostras enviadas pelo acumulador, no qual
realiza a eliminagdo de contadores em que qualquer amostra seja nula. Amostras
podem ser nulas por diversos fatores, como contadores que estao indisponiveis no
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sistema monitorado; ou em periodos diferentes do periodo em que foi monitorado, no
qual a métrica ndo esta presente no sistema. Também € responsavel pela remogao
de contadores que ndo possuem variancia, ou que possuem mas que sao minimas,
devido a convergéncia do algoritmo utilizado. Caso a propriedade devmode esteja
habilitada, serdo armazenadas estatisticas da etapa de remocao de contadores onde
as amostras eram nulas, para avaliagdo do usuario. A Figura 10 apresenta alguns logs
gerados na Avaliagdo Experimental, apresentando o momento no qual foi gerado o
pré-processamento; o conjunto utilizado; o nimero de contadores do conjunto antes e
depois do pré-processamento; a porcentagem de contadores que foram descartados
sendo qualquer amostra nula; as variagdes de quantidades de contadores sobre as
amostras para cada contador; e por fim a quantidade de contadores descartados de
acordo com a porcentagem de valores nulos em cada contador. Estas informacdes
podem ser utilizadas para verificacdo de anomalias, como muitos contadores que em
poucas amostras apresentavam o valor nulo mas que foram descartados.

Figura 10 — Estatisticas sobre a remocao de contadores por amostras nulas

e 2022-07-16 00:16:13.562318 e
dataset: 1657941372.77166

Number of columns before null elimination: 9941

Number of columns after null elimination: 8156

Percentage of column with any value null: 17.96%

Number of removed columns if all values are null: 1744

Number of removed columns if any value are null: 1785

Number of removed columns where any value are null but not all: 41
Number of removed columns if percent of null is below to 75%: 41
Number of removed columns if percent of null is below to 50%: 29
Number of removed columns if percent of null is below to 25%: 17
Number of removed columns if percent of null is below to 10%: 17
—————— 2022-07-16 00:16:16.750613 ——————
dataset: 1657941376.727816

Number of columns before null elimination: 204

Number of columns after null elimination: 197

Percentage of column with any value null: 3.43%

Number of removed columns if all values are null: 0

Number of removed columns if any value are null: 7

Number of removed columns where any value are null but not all: 7
Number of removed columns if percent of null is below to 75%: 7
Number of removed columns if percent of null is below to 50%: 7
MNumber of removed columns if percent of null is below to 25%: 7
Number of removed columns if percent of null is below to 10%: 7

Fonte: Propria

4.2.2 Mineracao dos dados

Esta subsecao apresenta todos 0s processos para a selecao dos contadores
representativos dos conjuntos de amostras enviadas.
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4.2.2.1 Agrupamento

Método de geracao dos grupos de contadores mais significativos para um de-
terminado conjunto de amostras. Composto pela geragéo da matriz de dissimilaridade,
0 agrupamento a partir dos algoritmos previamente estabelecidos e a definicdo dos
grupos. Também gera logs estatisticos para a avaliacdo de cada janela de amostras
calculada caso o devmode esteja habilitado. A Figura 11 apresenta os logs gerados
para avaliacdo das janelas, sendo as colunas na ordem: quantidade de contadores
depois da preparagao dos dados; quantidade de contadores depois do agrupamento;
quantidade de contadores depois da intersecgdo do conjunto anterior com o restante
dos conjuntos.

Figura 11 — Caracteristicas dos grupos para cada iteragdo sequencial

set_name counters counters_after preparation counters_after grouping intersection

setl 9941 1391 204

set2 204 180 150 -

- - - - groups: 2; aft. int.: 298
set3 298 241 148 -

- - - - groups: 3; aft. int.: 352
setd 352 289 150 -

5etS 9941 1391 205 -

- - - - groups: 5; aft. int.: 536
set6 536 444 189 -

- . - - groups: 6; aft. int.: 626
set? 626 498 196 -

- - - - groups: 7; aft. int.: 683
set8 9941 1263 201 -

set9 683 568 193 -

- - - - groups: 9; aft. int.: 791
set10 791 650 204 -

- - - - groups: 10; aft. int.: 845
setll 845 685 151 -

groups: 11; aft. int.: 882

Fonte: Propria

Este € um méddulo genérico para a geragéo dos grupos, sendo possivel a realiza-
cao na mudanca do método dependendo da aplicabilidade. Nesta versao, foi utilizado
o modelo realizado em (POPIOLEK, 2018) para obtencdo da matriz de distancias e
definicdo dos grupos. Para obtengéo da matriz de distancias, primeiro gera-se a matriz
de dissimilaridade a partir da correlacao de Pearson, e a seguir aplicado a fungao do
coeficiente de distancia (POPIOLEK, 2018). Em seguida, é realizado o agrupamento
dos dados com o método Complete Linkage, utilizando a matriz de distancias e o
tamanho do corte no dendrograma como parametros.

Caso o sistema tenha apenas um unico conjunto de grupos, no qual foi execu-
tado apenas uma janela de amostras, ndo € necessaria a intersecgao entre 0s grupos,
sendo assim o préximo passo € a selegdo dos contadores mais representativos de
cada grupo. Caso contrario, o préximo passo € a verificacao de padroes.
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4.2.2.2 \Verificagdo de padroes

Caso o sistema tenha executado outras janelas de amostras, a ferramenta re-
aliza a intersecc¢ao entre os conjuntos de grupos criados anteriormente (POPIOLEK,
2018), retornando assim um Unico conjunto de grupos.

4.2.2.3 Selecao dos contadores mais representativos

Método para selecdo do contador mais representativo de cada grupo, no qual
utiliza a matriz de distancias para selegdo do contador que representa os demais
contadores do mesmo grupo (POPIOLEK, 2018).



44

5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Este capitulo demonstra os beneficios e os meios na utilizagdo da ferramenta
proposta, mostrando testes produzidos com diferentes configuragées com o objetivo
de apresentar as diversas possibilidades na utilizacdo da mesma. A avaliacdo da
ferramenta exige a implementacao e utilizacdo de mecanismos para a analise dos
contadores selecionados em diferentes cargas de trabalho, sendo que estas cargas
podem ser inseridas tanto de forma sequencial em tempo real, quanto por cargas
sintéticas que representam um ambiente ja simulado.

Os experimentos nesta secdo baseiam-se na utilizacdo de workloads previa-
mente coletados no trabalho de (POPIOLEK, 2018), sendo realizados com diferentes
cargas de trabalho, simulando um ambiente mais controlado, e assim obtendo valores
mais precisos sobre os experimentos para a garantia de uma melhor exatidao nas
avaliacoes. O ambiente utilizado como base foi o MySQL Server, e os workloads fo-
ram gerados a partir do benchmark Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB). Os
workloads utilizados foram:

» A: Atualizacao intensiva, sendo 50% operagdes de leitura e 50% operacgdes de
escrita.

» B: Leitura intensiva, com 95% operacoes de leitura e 5% operacdes de escrita.
» C: Apenas leitura, com 100% operacdes de leitura.

A quantidade de contadores iniciais em cada workload se resulta em 9941. Estes
contadores sdo compostos pelos convencionais disponibilizados por hardware; e 0s
contadores préprios da aplicacdo monitorada, como quantidade de acessos a métodos,
ou estatisticas sobre o banco de dados. Estes workloads foram particionados em tama-
nhos distintos e enviados gradualmente para o acumulador da aplicagdao em intervalos
que precedem a selecédo dos contadores em cada rodada. Cada tamanho representa
a quantidade maxima de amostras que um acumulador armazena, sendo que ao ser
preenchida completamente, o processo de selegdo dos contadores mais representa-
tivos é acionado. Assim, as proximas amostragens produzidas pelo coletor simulado
serdo com os contadores mais representativos selecionados na rodada anterior.

No processo de agrupamento, foram encontradas divergéncias entre contado-
res selecionados em testes consecutivos com 0 mesmo conjunto de amostras e nas
mesmas configuragdes. Estas divergéncias acontecem devido a ordem no qual os con-
tadores sdo inseridos na lista de clusters no algoritmo de agrupamento, sendo que ao
processar o ultimo passo do algoritmo, que é responsavel pela selecao dos contadores
mais significativos dentro de cada cluster, se algum contador estiver com as mesmas
similaridades entre outros contadores do mesmo grupo, a escolha do contador sera
arbitraria.
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Foram executados testes com diferentes configuracdes sobre caracteristicas
especificas da ferramenta, com o intuito de avaliar a eficacia comparado com o algo-
ritmo desenvolvido em (POPIOLEK, 2018), que opera sobre dados estaticos e offline,
e assim apresentando apenas um conjunto de monitoramento para cada tipo de carga
de trabalho.

5.1 COMPARAGAO DOS CONTADORES REPRESENTATIVOS SOBRE O CON-
JUNTO NAO PARTICIONADO

Como cada conjunto de cargas de trabalho utilizados para o processo de ava-
liacdo possuem diferentes tamanhos, para cada conjunto foi realizado a redug¢ao no
tamanho de amostras em adequagédo ao tamanho da janela utilizada no acumulador.
Também foi utilizado o critério de selecdo das amostras sobre 0 meio do conjunto,
descartando as amostras ao extremo do mesmo e assim removendo as que nao repre-
sentavam a carga de trabalho simulada (POPIOLEK, 2018). Sendo assim, cada wor-
kload foi reduzido até 300 amostras, no qual foram realizados testes com execugoes
da analise de dados multiplas da quantidade de amostras, sendo elas representadas
na Tabela 2.

Tabela 2 — Tamanho das janelas e quantidade de execug¢des do conjunto

Tamanho da janela 300 150 100 50 25
Quantidade de execugcoes 1 2 3 6 12

Assim, primeiramente foram executados os testes sobre o conjunto original, de
300 amostras, representado na Tabela 3, apresentando assim o total de contadores de
desempenho representativos e selecionados ao final do experimento. A ideia destes
experimentos é avaliar as diferengas entre os contadores selecionados em diferentes
tamanhos de janelas comparados com os contadores da janela de tamanho de 300,
que é considerada a que seleciona contadores representativos mais realisticos, no
qual realiza uma Unica vez a analise de dados.

Tabela 3 — Contadores finais sobre os conjuntos originais

Workload A 451
Workload B 374
Workload C 324
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5.1.1 Experimento 1: testes sem renovacao dos contadores mais significativos

Em seguida, foram executados testes sobre as janelas periédicas do acumula-
dor. A Tabela 4 apresenta a quantidade de contadores mais representativos para cada
janela e para cada conjunto de carga de trabalho utilizada, representado pelo wor-
kload. Vale lembrar que este teste desconsidera os contadores representativos para
cada envio, com o intuito de maximizar a semelhanc¢a com o conjunto original, sendo
apresentados no texto como testes sem renovagao. E possivel observar que com a
diminuicdo da janela, a quantidade de contadores representativos também aumenta.
Isso acontece devido ao pré-processamento dos dados e pelo processo de verificacao
de dissimilaridade entre os contadores, no qual como cada conjunto € visto separada-
mente, novos contadores que foram descartados nestes processos comegaram a ter
relevancia.

Ja a Tabela 5 apresenta as intersecgbes dos grupos de contadores mais repre-
sentativos que foram selecionados na execucao dos testes com o conjunto original, de
acordo com a configuracdo de maximo de amostras do acumulador indicado na tabela.
Como a amostra de referéncia é o workload inteiro, que representa 300 amostras, a
intersecgao da janela de tamanho 300 resulta no conjunto original.

Tabela 4 — Contadores finais apés todas
as rodadas sem renovagao

Tamanho da janela 300 150 100 50 25
Workload A 451 576 632 698 747
Workload B 374 529 595 664 703
Workload C 324 379 407 450 499

Tabela 5 — Intersec¢ao entre os conjuntos de teste sem renovagéo e o conjunto com-

pleto
Tamanho da janela 300 150 100 50 25
Workload A 451 348 347 343 354
Workload B 374 274 264 268 274
Workload C 324 242 234 238 235

A Figura 12 apresenta a composigao dos valores dos experimentos nos diferen-
tes workloads utilizados, exibindo assim as caracteristicas de cada janela sem utilizar
os contadores mais significativos em cada iteracao e sem utilizar a periodicidade de
todos os contadores. No eixo vertical é apresentado a quantidade de contadores seleci-
onados para cada conjunto. No eixo horizontal sdo apresentados em ordem o workload
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utilizado e o tamanho da janela correspondente. Para cada workload, sdo apresentados
0s conjuntos:

* Conjunto completo: Conjunto dos contadores representativos do tamanho da
janela de 300.

+ Total do teste: Conjunto dos contadores representativos do workload e da janela
em questao.

* Interseccéo: Intersecgéo entre o conjunto completo e total do teste.
+ Diferenca: Diferenga entre o conjunto completo e total do teste.

Podemos inferir que a quantidade de contadores de desempenho que sao realmente
representativos, representados em azul, continuam a mesma conforme a redugéo
do tamanho da janela. Contudo, houve um aumento significativo na quantidade de
contadores representativos que foram identificados nas janelas de teste, e que néo
foram identificados na janela de 300.

Figura 12 — Semelhancas entre os conjuntos de contadores sem renovacao e sem
periodicidade de todos os contadores
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5.1.2 Experimento 2: testes com renovacao dos contadores mais significativos

Para a execucao dos testes com renovacao dos contadores mais significativos
de cada rodada, foram utilizadas as mesmas janelas dos testes anteriores. A Tabela 6
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apresenta os testes realizados sobre os conjuntos de teste, com a renovacéao dos con-
tadores mais significativos para cada rodada. Ou seja, na primeira janela sdo enviados
todos os contadores, ja nas proximas sao enviados os contadores representativos em
relacéo a rodada anterior. Foi possivel observar que a quantidade de contadores signi-
ficativos pouco diminuiram em relagédo ao teste sem renovacao, totalizando minimos
abaixo de 5% e maximos de 20%, dependendo do workload avaliado.

Tabela 6 — Contadores finais ap6s todas as rodadas com renovacao

Tamanho da janela 300 150 100 50 25
Workload A 451 505 541 598 592
Workload B 374 454 503 586 631
Workload C 324 362 400 436 416

Tabela 7 — Interseccéo entre os conjuntos com renovacao e o conjunto completo

Tamanho da janela 300 150 100 50 25
Workload A 451 297 278 233 186
Workload B 374 240 213 206 162
Workload C 324 209 194 165 116

Para avaliar a eficacia da solucao, devemos verificar a intersec¢éo dos contado-
res representativos de cada experimento comparado aos conjuntos originais. A Tabela
7 apresenta as intersec¢des dos contadores com renovacao em relacao aos conjuntos
originais de cada workload. Observou-se que a quantidade de contadores diminuiu
comparados ao teste anterior.

A Figura 13 apresenta a composi¢cdo dos valores dos experimentos com re-
novagéao, para a melhor visualizagcdo da disparidade de contadores significativos que
foram selecionados, comparados ao conjunto original. E possivel observar a partir
da interseccao, representada em azul, que poucos contadores sdo semelhantes ao
conjunto completo em diferentes tamanhos de janela, resultando numa pior qualidade
pois, conforme se reduz o tamanho da janela, os contadores que eram considerados
representativos e que ndo estavam na janela de 300 sdo levados mais em conside-
ragdo para a selecao de futuras rodadas de execugdo dos métodos de similaridade
e agrupamento. Com isso, 0 aumento da quantidade de contadores diferentes tam-
bém aumentaram conforme o crescimento do tamanho da janela, resultando assim
em extremos no qual pequenas janelas apresentam o dobro de contadores diferentes
do conjunto completo, em vermelho, comparados com contadores que estavam no
conjunto completo, em azul.
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Figura 13 — Semelhancas entre os conjuntos de contadores com renovagao € sem
periodicidade de todos os contadores
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5.1.3 Experimento 3: testes com renovacao dos contadores mais significativos
e com periodicidade de todos os contadores

O proximo experimento tem como objetivo avaliar a execugcédo da aplicagao
utilizando a configuragéo de reutilizagdo de todos os contadores de desempenho, com
o intuito de minimizar o erro dos contadores comparados ao conjunto original, sem o
custo associado de calculo de todos os contadores disponiveis em cada iteracdo. Como
os valores periddicos de alimentagcdo com todos os contadores podem ser multiplos
do tamanho das janelas de cada workload, € possivel que no final do experimento
todos os contadores do sistema sejam significativos. Para contornar esta informacao,
foi habilitado 0 mecanismo de periodicidade de execugdo com minimo de amostras,
utilizando um periodo suficientemente grande para que sejam executados todos os
experimentos e logo em seguida seja executado o processamento via periodicidade. A
Tabela 8 apresenta a quantidade de vezes para cada janela de experimento que todos
os contadores do sistema foram utilizados. Como ndo ha execucgdes suficientes para
janelas maiores para a avaliacao, estas foram descartadas pois se assemelham aos
testes anteriores com renovacao. Vale ressaltar que os experimentos foram executados
apenas sobre um workload devido a quantidade de caracteristicas dos testes.

A Figura 14 apresenta a composicao dos experimentos com renovagao € com
frequéncia de recebimento de todos os contadores disponiveis no sistema. Podemos
observar que houve uma melhor quantidade de contadores de desempenho seleciona-
dos corretamente, cerca de 10%, comparados com 0s contadores no experimento com
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Tabela 8 — Quantidade de vezes que todos contadores foram acionados

Tamanho da janela 100 50 25
Periodicidade 2 2 3 6
Periodicidade 3 1 2 4
Periodicidade 4 1 2 3

apenas renovacao. Também, em periodicidades maiores, a quantidade de contadores
corretos, representados em azul, perdem pouca precisdo comparados com periodos
menores, continuando ainda com menores contadores diferentes do conjunto completo,
em vermelho.

Figura 14 — Semelhancas entre os conjuntos de contadores com renovagao e periodi-
cidade de todos os contadores
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Assim, existem diferentes abordagens que podem ser adotadas para a garantia
de uma melhor precisao na sele¢ao dos contadores mais representativos, no qual vai
depender do sistema em que esta sendo utilizado. Janelas de tamanho grande apre-
sentam uma melhor eficiéncia na selecao pois executam menos vezes a analise dos
dados, entretanto podem nao representar o sistema quando ha mudancas repentinas
de comportamento. Janelas de tamanho pequeno apresentam uma menor eficiéncia
na selecéo, contudo oferecem contadores representativos mais rapidamente, sendo
assim viaveis em sistemas mais dinamicos. E por fim, periodicidades de todos os con-
tadores melhoram a qualidade dos contadores representativos, entretanto ndo séo tao
eficientes em periodicidades pequenas, pois aumentam muito a quantidade de conta-
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dores que nao eram identificados como representativos, e também podem aumentar o
overhead quando utilizados em pequenas periodicidades ou grandes janelas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Contadores de desempenho estdo cada vez sendo mais utilizados, principal-
mente e majoritariamente em sistemas distribuidos, no qual prioriza-se muito tanto a
robustez quanto performance dos sistemas hospedados. Assim, a utilizacao de conta-
dores de desempenho no sistema é imprescindivel para o monitoramento de falhas;
a visualizacdo de inconsisténcias; assim como a visualizagdo e monitoramento na
utilizagdo dos componentes no sistema. Este trabalho descreve os fundamentos, a
metodologia e a implementacdo de um servico que seja adaptavel, extensivel, confi-
guravel e adequavel para a integracao com outras ferramentas de coletas de métricas
do sistema, priorizando o desempenho no sistema ao todo. Como visto, foi necessario
o conhecimento de diversas técnicas de modularizagéo e configuragao, para a garan-
tia de robustez, legibilidade e adaptabilidade do sistema para diferentes modos, caso
sejam adicionados em trabalhos futuros. Também foram utilizados conhecimentos em
Ciéncia de Dados para avaliagao dos padrdes resultantes de cada experimento, para
analise dos parametros aplicados nas configuracoes da ferramenta.

Nos experimentos, foi possivel identificar que a quantidade de contadores de
desempenho que a ferramenta selecionou ficou extremamente inferior a quantidade de
contadores de desempenho no sistema ao todo. Os experimentos também indicaram
as caracteristicas de cada configuracdo, mostrando que € possivel realizar a avaliacao
sobre diferentes configuragcdes para uma melhor aplicabilidade no sistema. Assim,
foi possivel notar que pequenas janelas de amostras tornam os dados enviesados,
crescendo assim a quantidade de contadores que nao representam o sistema ao
todo, mas grandes janelas ndo sdo tao aplicaveis em diferentes sistemas. Também, foi
notado que janelas com renovagao, que sao as que representam a aplicagdo, possuem
o custo na diminui¢do da previsibilidade de contadores que representavam o sistema,
assim como a maior quantidade de contadores que néo representam o sistema. Por
fim, utilizando periodicidades de todos os contadores, a quantidade de contadores que
realmente sao representativos aumenta, mas com o custo de processamento de todos
os contadores em periodos estipulados.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho foi realizado utilizando mecanismos que facilitam a incorporagéo
de ambientes baseados em microsservigos, pois coletores de métricas sao utilizados
em conjunto com sistemas de grande escala. Entretanto, ndo foram utilizadas ferramen-
tas como Kubernetes e Docker Swarm para orquestragédo do servigo implementado
junto com servigos de coletores de métricas, em um sistema realistico. Um proximo
passo seria a implementacdo numa arquitetura de microsservigos, utilizando Bench-
marks para a visualizagao da eficacia e escalabilidade da ferramenta nestes ambientes.
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Também, nestes mesmos ambientes, € interessante a analise de comportamento do
sistema em tempo real, dado que os experimentos realizados neste trabalho foram
gerados a partir de amostras sintéticas ja processadas.

Como a ideia deste trabalho foi o desenvolvimento de uma aplicacao adaptavel
para diferentes técnicas de mineracao de dados, seria interessante realizar experimen-
tos com outras estratégias de agrupamento para avaliagdo dos contadores obtidos,
assim como a utilizag&o de algoritmos adaptativos de valor de corte do dendrograma
gerado pelo agrupamento.

As andlises deste trabalho identificam a quantidade de contadores que foram
selecionados, mas nao faz a verificacdo exata da qualidade dos grupos de contadores
e os contadores de desempenho representativos gerados. Um préximo passo seria
0 estabelecimento de mecanismos de avaliagdo das configuragdes da ferramenta
utilizando as métricas de validagdo de agrupamento na Sec¢éo 2.3.4. Isso possibilitaria
a andlise dos algoritmos utilizados, assim como as propriedades mais basicas de
configuracdo, como o tamanho das janelas e a periodicidade de todos os contadores.
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APENDICE A - SERVICO DE MONITORAMENTO DE CONTADORES DE
DESEMPENHO

A ultima versédo do servico desenvolvido neste trabalho esta disponivel em
https://github.com/biepes/reducer-tool.
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Abstract. Performance counters are useful to predict system resource usage to
detect bottlenecks, check system availability, and detect system anomalies.
However, in many systems, the use of large-scale meters generates an impact
on performance and energy consumption, which are often undesirable because
they impair the efficiency of the services available to the system. Microservices
architectures are becoming more and more popular in different systems, given
the ease of creating and maintaining services without the need to depend on
other services already hosted on the same physical server. Virtual machines
divide system resources among themselves and can generate inefficiency when
they compete for the resources on which they are hosted. The use of virtual
machines when on a large scale is often used in conjunction with performance
metrics collection services. Therefore, in these environments where several
applications run in parallel, monitoring with performance counters in these
applications can become costly if not managed with care. This work involves
the creation of an integration tool with performance metrics collection
services, which reduces the impact that performance counters generate in
relation to the host system using data science techniques developed in other
works. It also compares the different parameters that can be passed on to this
tool. The results include an adaptable, extensible, configurable and
easy-to-implement tool that integrates the user metrics collector and
automatically reports a reduced set of performance counters compared to the
counters originally used.

Resumo. Contadores de desempenho sdo iiteis para prever a utilizacdo de
recursos no sistema para detec¢do de gargalos, verificar a disponibilidade do
sistema, além de detectar anomalias presentes no mesmo. Entretanto, em
muitos sistemas a utilizacdo de contadores em grande escala geram um
impacto no desempenho e no consumo de energia, que muitas das vezes sao
indesejdveis pois prejudicam a eficiéncia dos servigos disponiveis ao sistema.
Arquiteturas de microsservigos estdo cada vez se tornando mais populares em
diversos sistemas, dado a facilidade de cria¢do e manutengdo de servigos sem
a necessidade de dependéncia dos demais servicos jd hospedados no mesmo
servidor fisico. Mdquinas virtuais dividem entre si os recursos do sistema e
podem gerar uma ineficiéncia quando disputam os recursos na qual estdo
hospedadas. O uso de mdquinas virtuais quando em grande escala é
frequentemente utilizado em conjunto com servigcos de coletas de métricas de
desempenho. Portanto, nestes ambientes em que diversas aplicacdes sdo
executadas em paralelo, o monitoramento com contadores de desempenho
nestas aplica¢oes pode se tornar custoso se ndo administrado com cautela.
Este trabalho envolve a criacdo de uma ferramenta de integracdo com
servicos de coleta de métricas de desempenho, que reduz o impacto que os
contadores de desempenho geram em relagdo ao sistema hospedeiro utilizando



técnicas em ciéncia de dados desenvolvidas em outros trabalhos. Também,
realiza a comparacdo dos diferentes parametros que podem ser passados
sobre esta ferramenta. Os resultados incluem uma ferramenta adaptdvel,
extensivel, configurdvel e de fdcil implementacdo, que integra o coletor de
métricas do usudrio, e que informa automaticamente um conjunto reduzido de
contadores de desempenho em comparagcdo com os contadores originalmente
utilizados.

1. Introducao

Com o crescimento significativo de aplicagdes mais complexas de conteudo
geral, a utilizacdo de microsservigcos se tornou fundamental, pois tem como premissa a
facilidade de replicacdo de sistemas escaldveis e a diminui¢ao da dependéncia sobre o
sistema hospedeiro (Lewis, Fowler, 2014). Com o crescimento da industria de hardware,
cada vez mais servicos virtuais sdo suportados em servidores fisicos. Contudo, a
complexidade de gerenciamento de recursos nesses servidores fisicos aumenta quando
submetida a diferentes cargas de trabalho oriundas de méquinas virtuais. Assim, sao
necessdrias estratégias para otimizagdo de desempenho e o provisionamento de recursos
de forma mais eficiente dentro de sistemas baseados em microsservicos.

Constantemente a necessidade do monitoramento de sistemas baseados em
microsservicos cresce, desde a avaliacdo de métricas de propdsitos mais gerais como
desempenho e consumo, até a avaliacdo de consequéncias relacionadas a estas métricas,
como por exemplo a deteccdo de malwares no sistema (Xia et al., 2012). Assim, a
utilizacdo de contadores de desempenho disponibilizados em hardware e software sao
importantes para a coleta de dados quando utilizadas em aplicacdes que visam
otimizacdo de desempenho, assim como funcionalidades diversas dependentes do
monitoramento de recursos (Shang, Hassan, 2015).

Entretanto, ao contrdrio de sistemas monoliticos que necessitam de apenas um
contador de métricas centralizado, sistemas baseados em microsservicos necessitam
muitas das vezes contadores relacionados ao servico em questdo, independentes dos
demais servigos executados no sistema. Com isso, diversos sistemas possuem grandes
quantidades de contadores de desempenho, porém possuem uma sobrecarga envolvida
(Popiolek et al., 2013; Rameshan, 2016). Esta sobrecarga ¢ gerada quando ha disputa de
recursos no sistema conforme o crescimento na utilizacdo dos contadores (Popiolek et
al., 2013). Como o objetivo do uso dos contadores no cendrio proposto € a avaliacdo de
desempenho e consumo, € necessario estabelecer um balanceamento entre a quantidade
de contadores sem prejudicar na avaliacio dos mesmos.

A utilizacdo de técnicas relacionadas a ciéncia de dados € uma pritica comum
para o tratamento de problemas que envolvem grandes quantidades de dados (Skiena,
2017), que visam a extracdo de conhecimento; a deteccdo de padrdes; ou a percepgao de
solucdes para determinado problema. Existem na literatura métodos que abordam
técnicas em ciéncia de dados aplicados a amostras de contadores de desempenho, tendo
como objetivo tratar contadores que nao apresentam dados relevantes e que possuem
caracteristicas comuns entre si, permitindo assim a redu¢do da quantidade de contadores
no sistema sem reduzir a integridade das métricas em andlise (Popiolek et al., 2021).
Neste trabalho pretende-se aplicar as técnicas disponiveis na literatura com o objetivo de



diminui¢ao no nimero de contadores de desempenho do sistema em nivel de aplicacao,
em um servico que visa a extensibilidade, escalabilidade e facil manuseio.

2. Trabalhos relacionados

Esta sec@o apresenta os principais trabalhos relacionados que expdem métodos uteis
para a redugdo de sobrecarga de contadores de desempenho no sistema.

2.1 Reducao de sobrecarga

A utilizagdo de métodos manuais e dependentes da experiéncia e intui¢do do
profissional sdo amplamente utilizados (Shang, Hassan, 2015). Entretanto, existe uma
dificuldade na manipulacdo de multiplos contadores de desempenho normalmente em
sistemas de grande escala, além da sobrecarga gerada no monitoramento de contadores
de desempenho em microsservicos. Dessa forma, alguns trabalhos apresentam
alternativas com métodos automaticos e/ou inteligentes para a redugdo de forma
eficiente e robusta.

Além disso, estes trabalhos possuem uma técnica comum de mineragdo de
dados, sendo Shang e Hassan (2015) o primeiro a aplicar em contadores de
desempenho. Esta técnica se resume no agrupamento de contadores de desempenho por
meio da separacdo em clusters, e em seguida realizando a manipulagdo do mesmo de
acordo com cada propdsito diferente.

2.1.1 Deteccao de regressoes de desempenho

Em (Shang, Hassan, 2015), é proposto um método para a deteccdo de regressoes
de desempenho por meio de modelos de regressio aplicados em dados de
monitoramento, obtidos por conjuntos de contadores de desempenho.

A metodologia proposta é dividida em etapas. Primeiro, é realizada uma andlise
detalhada do conjunto de contadores disponibilizados no sistema, com o objetivo de
remog¢do de contadores que sdo redundantes e que ndo apresentam variancia, assim
como a remog¢do de contadores cujos valores podem ser obtidos de forma direta por
outros contadores. Em seguida é feito o agrupamento dos contadores restantes,
separando em clusters de acordo com as similaridades entre eles. Assim que sdo criados,
para cada cluster em especifico € feita a eleicio de um contador de desempenho, por
meio de testes de distribuicdo de probabilidade nos conjuntos de contadores de cada
cluster. Por fim, é construido, para cada cluster, um modelo linear no qual os contadores
restantes representam as varidveis dependentes e, a partir destes modelos, é feita a
andlise destes resultados para definir qual ou quais clusters s@o representativos para
modelos de regressdo de desempenho no sistema alvo.

Foram realizados testes em um benchmark de suporte médio e numa aplicagao
consideravelmente grande em processamento e contadores disponibilizados. Dentre os
resultados indicam que houve uma dréstica redu¢do no nimero de contadores quando
removido os contadores identificados redundantes. No benchmark de suporte médio, dos
28 contadores de desempenho, apenas 2 foram considerados. J4 na aplicacdo



consideravelmente maior, a quantidade de contadores foram reduzidos a apenas 4, sendo
assim possivel concluir que houve uma grande reducdo conforme o crescimento do
sistema.

Portanto, (Shang, Hassan, 2015) é de grande relevincia a este trabalho,
justamente ao propor um método automético de reducdo de contadores de desempenho,
de forma eficiente e que escala muito bem conforme a quantidade de contadores.

2.1.2 Deteccao de trechos criticos de cédigo

Yao et al. (2018) propde uma alternativa para complementar a avaliacdo de
performance no sistema por meio de adicdo de contadores especificos em trechos
criticos de codigo em ambientes Web. Neste trabalho, € explicado sobre a dificuldade de
andlise de desempenho no servidor alvo, sendo necessdria experiéncia e intui¢cdo para
selecdo dos contadores mais representativos ou, em situagdes mais criticas, o
conhecimento do codigo fonte para a adi¢cdo manual de contadores. Portanto, a solucio
adotada adiciona trechos criticos de codigo sugeridos para o usudrio de forma
automdtica, com contadores previamente utilizados, e podendo ser descartados
posteriormente.

A proposta é dividida em etapas. O primeiro passo € a identificacdo das
requisicoes que geram mudangas no desempenho do sistema, por meio do
monitoramento tanto das requisi¢des quanto dos contadores internos no sistema. A
partir dos logs gerados é executado o cruzamento dos timestamps para cada log de
requisicdo e de desempenho, e aplicado posteriormente para cada cruzamento um
método similar apresentado por Shang e Hassan (2015) para a avaliacio do qudo
estatisticamente significante é o modelo de regressao gerado pelas métricas coletadas. O
segundo passo € a identificacdo dos métodos no coédigo fonte significantes para a
avaliacdo de desempenho. Desse modo, é adicionado para cada método associado ao
endpoint daquela requisicdo um contador, e novamente € feita a execu¢do do sistema por
meio de testes. Com estes logs gerados, remove-se 0s contadores que nao apresentaram
variagdes ou que pertenciam a métodos que eram chamados por outros em sequéncia, na
qual possuiam também contadores alocados. No terceiro e ultimo passo, € feita a
identificacdo de cada sub-bloco dos métodos j4 identificados influentes, para a obtencdo
de uma melhor exatiddo na identificacdo dos trechos mais criticos.

Para a avaliacio do método proposto, foram realizados testes em trés softwares
diferentes, sendo um deles proprio do autor e relativamente maior em comparagdo ao
processamento € a quantidade de contadores disponibilizados. Os resultados indicam
uma melhor explicacio de desempenho do sistema em relagdo aos habitualmente
utilizados, mas com poucos ganhos em relacdo a predi¢do. Entretanto, o principal ganho
refere-se a localizac@o dos trechos do c6digo com maior impacto, no qual a metodologia
conseguiu atingir apenas 0.5% da quantidade de métodos no sistema, sendo melhor para
a identificacdo dos trechos de cdédigo que geraram mais gargalos de desempenho no
sistema.



Portanto, esta metodologia propde uma técnica util caso seja abordado uma
reducdo dos contadores gerais do sistema, entretanto pode ser utilizada apenas para
ambientes em que o propdsito € a avaliagdo de desempenho do sistema como um todo.
Diferente de nossa abordagem, que visa a redu¢@o de sobrecarga de monitoramento para
ambientes de propoésito geral.

2.1.3 Reduciao de sobrecarga em ambientes virtualizados

Popiolek et al. (2021) tem como objetivo reduzir a sobrecarga de desempenho no
uso de contadores de desempenho em ambientes virtualizados, dado que sdo os mais
afetados por conta da competitividade de recursos no sistema ao todo. A metodologia
proposta € a reducdo de contadores de desempenho, selecionando os que sdo
redundantes no determinado sistema virtualizado.

O método consiste na aplicacdo de um processo iterativo de extracdo de
informacdes nos dados coletados uma tnica vez para a identificacdo dos contadores ndao
representativos, no qual se divide em passos. Primeiro, realiza-se o processo de
experimentacido, no qual € feita a partir da injecdo de diferentes cargas sintéticas no
ambiente, assim tendo uma maior dispersdo nos valores dos contadores coletados. Em
seguida € realizado o processo de selecdo, que se d4 na remocdo das métricas coletadas
dentre um intervalo no inicio e no fim do experimento, removendo-se cargas coletadas
em momentos de aquecimento e resfriamento do sistema, para que o processo de
avaliac@o seja fiel a um sistema que esteja rodando normalmente. No proximo passo é
realizado o pré-processamento destes dados, removendo-se contadores no qual nao
observou-se variancia nas métricas coletadas para o determinado intervalo de tempo, e
também contadores sem métricas coletadas devido a diversos fatores. A partir do
pré-processamento, € realizada a mineracdo destes dados, que se da pelo método similar
ao proposto por Shang e Hassan (2015) para o agrupamento dos contadores em clusters.
Em seguida € realizado o processo de descoberta de conhecimento, que consiste na
separacao de dois grupos de clusters, um com os da iteracdo atual e o outro com os da
selecdo de iteragOes passadas. Essa separacdo se dd para a identificacdo de correlagdes
em independentes cendrios no momento que foi gerado as cargas sintéticas no ambiente.
Com isso, caso ainda tenha experimentos a serem injetados no sistema, o processo volta
a primeira etapa, se nao segue para a proxima. Por fim é executado o processo de
selecdo de um contador de desempenho mais representativo para cada cluster gerado na
etapa anterior, a partir da avaliacdo da dissimilaridade dos contadores de cada cluster.

Para a avaliagdo, este trabalho segue dois objetivos, primeiro avaliar se houve
uma reducdo em relagdo a sobrecarga no sistema utilizando apenas os contadores
selecionados neste método, e segundo avaliar se os contadores selecionados para cada
cluster € capaz de caracterizar os diferentes estados do ambiente no qual estd sendo
avaliado. Foram utilizados microbenchmarks para geragdo de cargas controladas e
intensivas e macrobenchmarks para simulacdo de sistemas reais. A avaliacdo foi
realizada pela andlise da vazdo de operacdes concluidas por estes benchmarks
comparando a utilizacdo do método proposto.



Dos resultados na reducdo de sobrecarga, ambos cendrios se destacam. Nos
macrobenchmarks a sobrecarga com o monitoramento completo ativado totalizava no
pior caso 30% para operacdes de leitura e 20% leitura/escrita, e reduzindo-se para
apenas 10% e 5% respectivamente. Entretanto, a sobrecarga nestes experimentos se da
justamente pela capacidade de vazao do sistema, sendo assim a sobrecarga gerada por
meio do método proposto fica imperceptivel comparada com a ndo utilizacdo de
contadores de desempenho, totalizando em média apenas 0.77%.

Em relacdo a avaliagdo dos conjuntos de contadores, em microbenchmarks sdo
executados os mesmos tipos de instru¢des em relacdo a uma carga especifica avaliada,
com isso todos os testes as quantidade de contadores ficam préximas da média de 3.8%
em relacdo ao nimero total de contadores do sistema. Ja para macrobenchmarks, devido
ao benchmark utilizado, as cargas geradas para cada teste sdo cumulativas, sendo assim
as seguintes serdo reflexos das anteriores. Portanto foram utilizados os registros de
monitoramento dos microbenchmarks nas iteragdes para a estimulacdo dos componentes
do sistema em mais niveis de intensidade. Sendo assim, a quantidade de grupos gerada a
partir de microbenchmarks e macrobenchmarks simultaneamente geram em média 15%
para cada carga de trabalho, em relacdo a quantidade total de contadores do sistema.
Para a avaliacdo qualitativa destes contadores, foi feito o levantamento de contadores
considerados importantes para o monitoramento do sistema. Dos 28 contadores que sdo
considerados importantes, apenas 3 deles nao foram identificados no método proposto.

A metodologia proposta por Popiolek et al. (2021) é de essencial importancia
para este trabalho, dado que o principal objetivo € a implementacdao deste método,
entretanto num sistema de forma dinamica e que seja adaptdvel e extensivel.

3. Desenvolvimento

z

Neste capitulo € apresentada a metodologia proposta para a criagdo da
ferramenta de redugdo automdtica de contadores de desempenho. Esta ferramenta tem
como objetivo indicar um conjunto reduzido de contadores que representam um sistema
sem afetar a qualidade das métricas coletadas, de forma automatica e transparente para o
utilizador, fornecendo também estatisticas detalhadas no processamento dos dados. As
seguintes caracteristicas compdem a ferramenta proposta:

e Adaptavel: diferentes mddulos com funcionalidades especificas, implicando
assim na facilidade de integragcdo com outros servicos, ou a modificagdo de
acordo com a necessidade do sistema.

e Extensivel: capacidade de extensdo de mddulos ja existentes ou adi¢do de novos
moédulos com propriedades diferentes de acordo com os requisitos da aplicacao.

e Configurdvel: fécil configuracdo, de acordo com o método de selecdo dos
contadores utilizado, assim como o tipo de algoritmo e as diversas propriedades
que procedem dele.

e Adequédvel para integracdo: capacidade de integracdo com tecnologias de
manipulag@o de contadores de desempenho ja consolidadas na comunidade.

As vantagens na utilizacdo desta ferramenta incluem: Menor utilizacdo de
armazenamento e processamento sobre os dados dos contadores, trazendo assim uma



melhoria na performance do sistema; menor demanda de trabalho na selecio de
contadores representativos; ou até mesmo a anulacdo da necessidade de um especialista
na selecdo manual dos contadores no sistema.

Na Figura 1 é representado o diagrama da arquitetura proposta neste trabalho,
com base no modelo desenvolvido em (Popiolek et al., 2021) e integrado de acordo com
as propriedades de um servico que pode ser reconfigurado e utilizado numa arquitetura
de microsservigos.
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Figura 1. Diagrama da arquitetura proposta

Esta ferramenta foi desenvolvida inteiramente na linguagem Python, utilizando
conceitos de orientacdo a objetos para a modularizagdo mais eficiente, trazendo assim
maior independéncia dos mddulos produzidos. A ferramenta estd disponivel em (Pes,
2022).



A seguir sdo apresentadas as caracteristicas detalhadas de cada elemento
implementado sobre o Servi¢o de reducdo de contadores de desempenho, apresentado
na Figura 1.

3.1. Acumulador

O Acumulador ¢ o médulo responsdvel por receber amostras sequenciais do
coletor, tanto unicamente quanto em lotes. Este médulo utiliza uma API Web Flask no
qual possui dois endpoints, que sd@o enderecos do servico responsaveis pelo atendimento
de requisi¢cdes enviadas pelo cliente, neste caso o coletor.

O primeiro endpoint é responsavel pelo recebimento das amostras de contadores
de desempenho, no qual primeiramente 1€-se as amostras ja armazenadas na aplicagdo, e
concatena com as amostras enviadas. Vale ressaltar que caso seja enviado uma
quantidade de amostras que extrapole a quantidade mixima de amostras na janela, a
quantidade extrapolada € transferida para a préxima janela que serd composta.

Este moédulo possui também controle de concorréncia sobre os conjuntos
manipulados, como o conjunto de amostras; conjunto de grupos; e conjunto de amostras
que estdo aguardando a execucdo do processo de andlise, garantindo assim a
paralelizacdo com outros processos que utilizam os recursos compartilhados em cada
etapa. Também possui o controle sobre o acionamento do processo de andlise dos dados
ao atingir o nimero maximo de amostras em um Unico conjunto.

Caso a funcionalidade de periodicidade de todos os contadores seja ativada, o
primeiro envio das amostras para este médulo deve conter todos os contadores que o
usudrio deseja utilizar, pois sdo guardados para futuras janelas periddicas. O processo de
andlise pode ou nao ser acionado dependendo do momento no qual o sistema se
encontra, sendo que se ha periodicidade de todos os contadores, ao chegar no intervalo
correspondente sdo sub-escritos os contadores representativos por todos os contadores
contidos na configuracio inicial. Portanto, na janela em que todos os contadores sdo
disponibilizados, o coletor 1€ as métricas do conjunto completo de contadores, e s6 na
proxima janela periddica que serd feita a andlise do conjunto de amostras da janela
anterior.

O segundo endpoint € responsével pelo envio dos contadores mais significativos
selecionados no momento em que foi solicitado, utilizado pelo coletor.

3.2. Analise e tratamento dos dados

O modulo de Andlise e tratamento dos dados € responsavel pela execugdo dos
conjuntos acumulados de amostras executadas pelo acumulador, realizando o
pré-processamento dos contadores; a geracdo da matriz de dissimilaridade; o
agrupamento; e a definicdo dos grupos, assim armazenando os grupos gerados de cada
conjunto em arquivos, para serem utilizados nas préximas etapas. Este processo utiliza
como base o algoritmo de selecio de contadores de desempenho disponibilizado em
(Popiolek et al., 2018).



3.3. Pré-processamento dos dados

Responsdvel pela limpeza das amostras enviadas pelo acumulador, no qual
realiza a eliminacdo de contadores em que qualquer amostra seja nula. Amostras podem
ser nulas por diversos fatores, como contadores que estdo indisponiveis no sistema
monitorado; ou em periodos diferentes do periodo em que foi monitorado, no qual a
métrica ndo estd presente no sistema. Também € responsdvel pela remocdo de
contadores que ndo possuem variancia, ou que possuem mas que sao minimas, devido a
convergéncia do algoritmo utilizado. Caso a propriedade devmode esteja habilitada,
serdo armazenadas estatisticas da etapa de remoc¢do de contadores onde as amostras

eram nulas, para avaliagdo do usudrio.
3.4. Mineracio dos dados

Esta subsecdo apresenta todos os processos para a selecdo dos contadores
representativos dos conjuntos de amostras enviadas.

3.4.1 Agrupamento

Método de geragdo dos grupos de contadores mais significativos para um
determinado conjunto de amostras. Composto pela geracao da matriz de dissimilaridade,
o agrupamento a partir dos algoritmos previamente estabelecidos e a definicio dos
grupos. Também gera logs estatisticos para a avaliacdo de cada janela de amostras
calculada caso o devmode esteja habilitado.

Este ¢ um moédulo genérico para a geracdo dos grupos, sendo possivel a
realizacdo na mudanca do método dependendo da aplicabilidade. Nesta versdo, foi
utilizado o modelo realizado em (Popiolek et al., 2018) para obtencdo da matriz de
distancias e definicdo dos grupos. Para obtencdo da matriz de distdncias, primeiro
gera-se a matriz de dissimilaridade a partir da correlacdo de Pearson, e a seguir aplicado
a fungdo do coeficiente de distancia (Popiolek et al., 2018). Em seguida, € realizado o
agrupamento dos dados com o método Complete Linkage, utilizando a matriz de
distancias e o tamanho do corte no dendrograma como parametros.

Caso o sistema tenha apenas um unico conjunto de grupos, no qual foi executado
apenas uma janela de amostras, ndo € necessdria a interseccao entre os grupos, sendo
assim o proximo passo € a selecdo dos contadores mais representativos de cada grupo.
Caso contrario, o proximo passo € a verificacio de padrdes.

3.4.2 Verificacao de padroes

Caso o sistema tenha executado outras janelas de amostras, a ferramenta realiza
a intersecc¢ao entre os conjuntos de grupos criados anteriormente (Popiolek et al., 2018),
retornando assim um tnico conjunto de grupos.



3.4.3 Selecido dos contadores mais representativos

Método para selecdo do contador mais representativo de cada grupo, no qual
utiliza a matriz de distancias para selecio do contador que representa os demais
contadores do mesmo grupo (Popiolek et al., 2018).

4. Avaliacao experimental

Este capitulo demonstra os beneficios e os meios na utilizagdo da ferramenta
proposta, mostrando testes produzidos com diferentes configuragdes com o objetivo de
apresentar as diversas possibilidades na utilizacdo da mesma. A avaliacdo da ferramenta
exige a implementacdo e utilizacdo de mecanismos para a andlise dos contadores
selecionados em diferentes cargas de trabalho, sendo que estas cargas podem ser
inseridas tanto de forma sequencial em tempo real, quanto por cargas sintéticas que
representam um ambiente ja simulado.

Os experimentos nesta secdo baseiam-se na utilizacdo de workloads previamente
coletados no trabalho de (Popiolek et al., 2018), sendo realizados com diferentes cargas
de trabalho, simulando um ambiente mais controlado, € assim obtendo valores mais
precisos sobre os experimentos para a garantia de uma melhor exatiddo nas avaliacOes.
O ambiente utilizado como base foi o MySQL Server, e os workloads foram gerados a
partir do benchmark Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB). Os workloads
utilizados foram:

e A: Atualizacdo intensiva, sendo 50% operacdes de leitura e 50% operagdes de
escrita.

e B: Leitura intensiva, com 95% operacdes de leitura e 5% operacOes de escrita.

e C: Apenas leitura, com 100% operagdes de leitura.

A quantidade de contadores iniciais em cada workload se resulta em 994 1. Estes
contadores sd@o compostos pelos convencionais disponibilizados por hardware; e os
contadores préprios da aplicacdo monitorada, como quantidade de acessos a métodos,
ou estatisticas sobre o banco de dados. Estes workloads foram particionados em
tamanhos distintos e enviados gradualmente para o acumulador da aplicacio em
intervalos que precedem a selecio dos contadores em cada rodada. Cada tamanho
representa a quantidade méxima de amostras que um acumulador armazena, sendo que
ao ser preenchida completamente, o processo de selecio dos contadores mais

representativos € acionado. Assim, as proximas amostragens produzidas pelo coletor
simulado serdo com os contadores mais representativos selecionados na rodada anterior.

Foram executados testes com diferentes configuracdes sobre caracteristicas
especificas da ferramenta, com o intuito de avaliar a eficicia comparado com o
algoritmo desenvolvido em (Popiolek et al., 2018), que opera sobre dados estaticos e
offline, e assim apresentando apenas um conjunto de monitoramento para cada tipo de
carga de trabalho.



4.1. Comparacao dos contadores representativos sobre o conjunto nao
particionado

Como cada conjunto de cargas de trabalho utilizados para o processo de
avaliacdo possuem diferentes tamanhos, para cada conjunto foi realizado a reduc¢io no
tamanho de amostras em adequacdo ao tamanho da janela utilizada no acumulador.
Também foi utilizado o critério de selecdo das amostras sobre o meio do conjunto,
descartando as amostras ao extremo do mesmo e assim removendo as que ndo
representavam a carga de trabalho simulada (Popiolek et al., 2018). Sendo assim, cada
workload foi reduzido até 300 amostras, no qual foram realizados testes com parti¢des
multiplas da quantidade de amostras, sendo elas representadas na Tabela 1.

Tabela 1. Tamanho das janelas e quantidade de particoes do conjunto

Tamanho da janela 300 | 150 | 100 | 50 [ 25

Quantidade de execugdes | 1 2 3 6 12

Assim, primeiramente foram executados os testes sobre o conjunto original, de
300 amostras, representado na Tabela 2, apresentando assim o total de contadores de
desempenho representativos e selecionados ao final do experimento. A ideia destes
experimentos € avaliar as diferencas entre os contadores selecionados em diferentes
tamanhos de janelas comparados com os contadores da janela de tamanho de 300, que é
considerada a que seleciona contadores representativos mais realisticos, no qual realiza

uma dnica vez a analise de dados.

Tabela 2. Contadores finais sobre os conjuntos originais

Workload A 451

Workload B 374

Workload C 324

4.1.1. Experimento 1: testes com renovacao dos contadores mais significativos

Para a execucdo dos testes com renovagdo dos contadores mais significativos de
cada rodada, foram utilizadas as mesmas janelas dos testes anteriores. A Tabela 3
apresenta os testes realizados sobre os conjuntos de teste, com a renovacgdo dos
contadores mais significativos para cada rodada. Ou seja, na primeira janela sdo
enviados todos os contadores, ji nas préximas sdo enviados os contadores
representativos em relacdo a rodada anterior.



Tabela 3. Contadores finais apds todas as rodadas com renovacao

Tamanho da janela | 150 | 100 | 50 25

Workload A 505 | 541 | 598 | 592
Workload B 454 | 503 [ 586 | 631
Workload C 362 | 400 | 436 | 416

Tabela 4. Interseccao entre os conjuntos com renovacao e o conjunto completo

Tamanho da janela | 150 | 100 | 50 25

Workload A 297 | 278 | 233 | 186
Workload B 240 | 213 | 206 | 162
Workload C 200 | 194 | 165 | 116

Para avaliar a eficicia da solugdo, devemos verificar a intersec¢do dos
contadores representativos de cada experimento comparado aos conjuntos originais.
A Tabela 4 apresenta as intersec¢des dos contadores com renovagdo em relagdo aos
conjuntos originais de cada workload. Observou-se que a quantidade de contadores
diminuiu comparados ao teste anterior.
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Figura 2. Semelhancas entre os conjuntos de contadores com renovacao e sem
periodicidade de todos os contadores

A Figura 2 apresenta a composicdo dos valores dos experimentos com
renovagdo, para a melhor visualizacdo da disparidade de contadores significativos
que foram selecionados, comparados ao conjunto original. E possivel observar a
partir da intersec¢do, representada em azul, que poucos contadores sdo semelhantes



ao conjunto completo em diferentes tamanhos de janela, resultando numa pior
qualidade pois, conforme se reduz o tamanho da janela, os contadores que eram
considerados representativos e que nao estavam na janela de 300 sao levados mais
em consideracdo para a selecdo de futuras rodadas de execug¢do dos métodos de
similaridade e agrupamento. Com isso, o aumento da quantidade de contadores
diferentes também aumentaram conforme o crescimento do tamanho da janela,
resultando assim em extremos no qual pequenas janelas apresentam o dobro de
contadores diferentes do conjunto completo, em vermelho, comparados com
contadores que estavam no conjunto completo, em azul.

4.1.2. Experimento 2: testes com renovacio dos contadores mais significativos
e com periodicidade de todos os contadores

O préximo experimento tem como objetivo avaliar a execucdo da aplicagdo
utilizando a configuracdo de reutilizacdo de todos os contadores de desempenho,
com o intuito de minimizar o erro dos contadores comparados ao conjunto original,
sem o custo associado de célculo de todos os contadores disponiveis em cada
iteracdo. Como os valores periddicos de alimentacdo com todos os contadores
podem ser multiplos do tamanho das janelas de cada workload, é possivel que no
final do experimento todos os contadores do sistema sejam significativos. Para
contornar esta informagdo, foi habilitado o mecanismo de periodicidade de
execucdo com minimo de amostras, utilizando um periodo suficientemente grande
para que sejam executados todos os experimentos e logo em seguida seja executado
o processamento via periodicidade.

A Figura 3 apresenta a composi¢ao dos experimentos com renovacao € com
frequéncia de recebimento de todos os contadores disponiveis no sistema. Podemos
observar que houve uma melhor quantidade de contadores de desempenho
selecionados corretamente, cerca de 10%, comparados com os contadores no
experimento com apenas renovacdo. Também, em periodicidades maiores, a
quantidade de contadores corretos, representados em azul, perdem pouca precisao
comparados com periodos menores, continuando ainda com menores contadores
diferentes do conjunto completo, em vermelho.

Assim, existem diferentes abordagens que podem ser adotadas para a
garantia de uma melhor precisao na sele¢do dos contadores mais representativos, no
qual vai depender do sistema em que estd sendo utilizado. Janelas de tamanho
grande apresentam uma melhor eficiéncia na selecdo pois executam menos vezes a
andlise dos dados, entretanto podem ndo representar o sistema quando hd mudancas
repentinas de comportamento. Janelas de tamanho pequeno apresentam uma menor
eficiéncia na selecdo, contudo oferecem contadores representativos mais
rapidamente, sendo assim vidveis em sistemas mais dinimicos. E por fim,
periodicidades de todos os contadores melhoram a qualidade dos contadores
representativos, entretanto ndo sio tdo eficientes em periodicidades pequenas, pois
aumentam muito a quantidade de contadores que ndo eram identificados como
representativos, e também podem aumentar o overhead quando utilizados em
pequenas periodicidades ou grandes janelas.
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Figura 3. Semelhancas entre os conjuntos de contadores com renovacao e
periodicidade de todos os contadores

5. Consideracoes finais

Contadores de desempenho estdo cada vez sendo mais utilizados, principalmente
e majoritariamente em sistemas distribuidos, no qual prioriza-se muito tanto a robustez
quanto performance dos sistemas hospedados. Assim, a utilizacio de contadores de
desempenho no sistema € imprescindivel para o0 monitoramento de falhas; a visualizacio
de inconsisténcias; assim como a visualizacdo e monitoramento na utilizagdo dos
componentes no sistema. Este trabalho descreve os fundamentos, a metodologia e a
implementagdo de um servico que seja adaptavel, extensivel, configurdvel e adequivel
para a integracdo com outras ferramentas de coletas de métricas do sistema, priorizando
o desempenho no sistema ao todo. Como visto, foi necessario o conhecimento de
diversas técnicas de modularizacdo e configuracdo, para a garantia de robustez,
legibilidade e adaptabilidade do sistema para diferentes modos, caso sejam adicionados
em trabalhos futuros. Também foram utilizados conhecimentos em Ciéncia de Dados
para avaliacdo dos padrdes resultantes de cada experimento, para andlise dos parametros
aplicados nas configuracdes da ferramenta.

Nos experimentos, foi possivel identificar que a quantidade de contadores de
desempenho que a ferramenta selecionou ficou extremamente inferior a quantidade de
contadores de desempenho no sistema ao todo. Os experimentos também indicaram as
caracteristicas de cada configuracdo, mostrando que € possivel realizar a avaliacdo sobre
diferentes configuracdes para uma melhor aplicabilidade no sistema. Assim, foi possivel
notar que pequenas janelas de amostras tornam os dados enviesados, crescendo assim a
quantidade de contadores que ndo representam o sistema ao todo, mas grandes janelas
ndo sdo tdo aplicdveis em diferentes sistemas. Também, foi notado que janelas com
renovacao, que sao as que representam a aplicagdo, possuem o custo na diminuicio da
previsibilidade de contadores que representavam o sistema, assim como a maior
quantidade de contadores que ndo representam o sistema. Por fim, utilizando



periodicidades de todos os contadores, a quantidade de contadores que realmente sao
representativos aumenta, mas com o custo de processamento de todos os contadores em
periodos estipulados.

6. Trabalhos futuros

Este trabalho foi realizado utilizando mecanismos que facilitam a incorporacdo
de ambientes baseados em microsservigos, pois coletores de métricas sdo utilizados em
conjunto com sistemas de grande escala. Entretanto, ndo foram utilizadas ferramentas
como Kubernetes e Docker Swarm para orquestracao do servigco implementado junto
com servigos de coletores de métricas, em um sistema realistico. Um préximo passo
seria a implementacdo numa arquitetura de microsservicos, utilizando benchmarks para
a visualizacdo da eficicia e escalabilidade da ferramenta nestes ambientes. Também,
nestes mesmos ambientes, € interessante a andlise de comportamento do sistema em
tempo real, dado que os experimentos realizados neste trabalho foram gerados a partir

de amostras sintéticas ja processadas.

Como a ideia deste trabalho foi o desenvolvimento de uma aplicacdo adaptavel
para diferentes técnicas de mineracido de dados, seria interessante realizar experimentos
com outras estratégias de agrupamento para avaliacdo dos contadores obtidos, assim
como a utiliza¢do de algoritmos adaptativos de valor de corte do dendrograma gerado
pelo agrupamento.

As andlises deste trabalho identificam a quantidade de contadores que foram
selecionados, mas nao faz a verificacdo exata da qualidade dos grupos de contadores e
os contadores de desempenho representativos gerados. Um préximo passo seria o
estabelecimento de mecanismos de avaliagdo das configura¢des da ferramenta utilizando
as métricas de validacdo de agrupamento. Isso possibilitaria a andlise dos algoritmos
utilizados, assim como as propriedades mais bésicas de configuracdo, como o tamanho
das janelas e a periodicidade de todos os contadores.
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