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INTELIGENTNE ZARZADZANIE USLUGAMI CHMUROWYMI

Streszczenie. Rozw6j chmur obliczeniowych stanowi wyzwanie dla nowych
efektywnych metod zarzadzania zasobami chmurowymi, zwlaszcza, ze oprocz
ushug typu SaaS rozwija si¢ nowe kategorie ustug jak obliczenia brzegowe czy
wielochmurowe. W pracy zaproponowano ogdlny model zarzadzania ustugami
oraz efektywne procedury alokacji zasobow. Podkreslono potrzebe oszacowania
parametrow zasoboOw chmury by zapewni¢ wykonanie zadanych ustug.
Przedstawiono réwniez przykladowe rozwigzanie bazujace na sztucznej
inteligencji, wdrozone w chmurze TASKcloud rozwijanej w CI TASK.

INTELIGENT MANAGEMENT OF CLOUD SERVICES

Summary. Rapid development of cloud computing technologies increases needs
for new efficient cloud management strategies. It is evident not only for SaaS
solutions but also for edge and multicloud computing. In the paper service-oriented
management model is proposed and efficient resource allocation procedures are
considered. The most important is to estimate correctly parameters of cloud
resources in order to achieve execution of the required services. The example of
such solution based on artificial intelligence deployed in TASKcloud developed in
CI TASK is also given.

1. Wprowadzenie

Chmura obliczeniowa stanowi charakterystyczng infrastrukture informatyczna,

ktdérej zasoby sa dostepne na zadanie dla jej uzytkownikéw w formie ustug. Wyro6znia
si¢ trzy podstawowe modele dostepu [11]:

laaS (Infrastructure as a Service) — platformy zapewniajacej dostgp do
infrastruktury sprzetowej okre§lonej poprzez zasoby obliczeniowe, pamigciowe,
komunikacyjne oraz dyskowe,

PaaS (Platform as a Service) — platformy, ktéra oferuje dostgp do systemow
wytwarzania 1 wdrozenia ustug 1 aplikacji IT,

SaaS (Software as a Service) — platformy oferujacej mozliwosci skorzystania z
gotowych aplikacji 1 uslug wdrozonych na infrastrukturze chmurowe;.
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W zwiazku z powyzszym wyrozniamy tez trzech réznych aktorow zwigzanych
z funkcjonowaniem chmury obliczeniowej. Jedni to dostawcy chmury obliczeniowej
(cloud providers), ktoérzy zarzadzaja centrami danych i oferuja wirtualne zasoby chmury
dla r6znych uzytkownikéw. Drugg grupe stanowig uzytkownicy chmury (cloud users),
ktorzy wypozyczaja od dostawcow chmury zasoby obliczeniowe, takie jak np. maszyny
wirtualne (virtual machines) 1 wdrazaja na nich wilasne ustugi 1 aplikacje, nastgpnie
udostgpniane w modelu SaaS. Uzytkownicy chmury na potrzeby wdrazania ustug moga
tez wykorzystywac technologie konteneryzacji i dost¢pne oprogramowanie chmury
(PaaS). Tak przygotowane ustugi 1 aplikacje dostarczane sg uzytkownikom koncowym
(end users). W dalszej czesci artykutu uzytkownicy koncowi nazywani beda
uzytkownikami ustug (ogdélnie ustug lub aplikacji chmurowych). Tacy uzytkownicy
poprzez swoje zadania generuja gldwne obcigzenie chmury poprzez wywotanie
instancji uslug czy aplikacji, tzw. zadania (workloads) [16], ktore sg przetwarzane na
zasobach wskazanych przez system zarzadzania. Tego typu uzytkownicy nie odgrywaja
istotnej roli w zarzadzaniu chmurg, ale ich oczekiwania i zachowania wplywaja na
decyzje zarzadzajace z punktu widzenia np. atrakcyjnosci 1 wysokiej jakosci
wykorzystanych przez nich ushug czy aplikacji. Natomiast dostawcy chmury
koncentrujg si¢ przede wszystkim na zarzadzaniu podstawowymi zasobami fizycznymi
dostgpnymi dla réznego typu uzytkownikow w formie zasobow wirtualnych.

Przez ustuge czy aplikacje rozumie¢ bedziemy wdrozong sekwencje kodu
zrédtowego w okre§lonym jezyku programowania lub odpowiadajacy im kod
wykonywalny w danym $rodowisku obliczeniowym. Kazde wywotanie tego kodu
otrzymuje wlasng instancj¢, ogdlnie nazywang zadaniem, ktora powoduje odpowiednie
obcigzenie zasobow fizycznych (tzw. workloads). W przypadku chmur obliczeniowych
wyrdznia si¢ obrazy, ktore sg statycznym zbiorem wykonywalnego kodu, ktory moze
by¢ wdrozony bezposrednio na maszynie wirtualnej badz moze by¢ opakowany w
kontener, dzigki czemu moze by¢ uruchamiany w dowolnym $rodowisku chmurowym
wspierajacym konteneryzacje. Kontener zawiera wszystkie niezbedne elementy
niezbedne do poprawnego wykonania osadzonej w nim aplikacji wykorzystujac
jednoczesnie jadro systemu operacyjnego hosta (goscia). Inaczej jest w przypadku
maszyny wirtualnej, gdzie obraz maszyny zawiera system operacyjny wraz
z wszystkimi bibliotekami.

Wycena zasobow chmurowych zwigzana jest bezposrednio z czasem ich
wykonania oraz z wykorzystanym rozmiarem zasoboéw obliczeniowych 1 danych.
Dostawca  chmury  monitoruje  wielko$ci ~ faktycznie  zarezerwowanych
1 wykorzystywanych zasobow fizycznych na poziomie IlaaS zaro6wno przez
uzytkownikow chmury, jak 1 uzytkownikow aplikacji. Poza tym uzytkownicy chmury
moga czerpaé profity od uzytkownikow koncowych na podstawie wykorzystania ich
ustug i aplikacji na poziomie SaaS. Taka wycena podawana jest w umowach i dotyczy¢
moze miesigcznej oplaty za wykorzystanie odpowiednich zasobdéw wirtualnych,
uwzgledniajac rowniez typ wykorzystywanych ustug i aplikacji, czy przyjety poziomu
dostepnosci oraz jakosci ustug, tzw. SLA (Service Level Agreement) [14]. Zawarta
umowa moze tez uwzgledniaé pewne odszkodowania zwigzane z naruszeniem
uzgodnionych wymagan (np. dluzszego czasu przestoju chmury).

Duzym wyzwaniem jest wigc zapewnienie elastycznosci sSrodowiska chmurowego
minimalizujacego koszty eksploatacyjne i operacyjne chmur obliczeniowych [3]. Cecha
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ta powinna nie tylko dotyczy¢ pojedynczych klientéw, ale rowniez badz przede

wszystkim wielu réznych uzytkownikdéw realizujacych jednoczesnie swoje uslugi

chmurowe. Co wigcej powinna uwzglednia¢ dostepng architekture chmury, ktora
obecnie wykorzystuje wirtualizacje na poziomie maszyn wirtualnych badz konteneréw

[12,8]. Poza tym oprocz typowych rozwigzan chmurowych, wyrdézni¢ mozna inne

rozwigzania jak chmura brzegowa zwigzana z wykorzystaniem réznego typu urzadzen

cyfrowych (Internetu Rzeczy - edge computing) [2], czy kooperacja wielu chmur
obliczeniowych (multicloud) [5]. Zapewnienie elastyczno$ci zarzgdzania zasobami
chmur obliczeniowych polega wigc na dynamicznym dostosowaniu oferowanych

zasobow chmury do biezacych potrzeb uzytkownikéw. Jest to duzym wyzwaniem z

uwagi na zmienno$¢ zadan klientdow 1 trudno$¢ przewidzenia wielkoSci zasobow

(profilowanie) niezbednych do realizacji takich zadan. Na ogot estymuje si¢ te wielkosci

na podstawie obserwacji zadan uzytkownikow 1 wykorzystywanych przez nich zasobow

w okre§lonym przedziale czasu [6]. Co wigcej wyrdznia si¢ réznego typu podejscia

zapewniajace uzyskanie wymaganej elastyczno$ci. Do najwazniejszych z nich nalezy:

e przydziat (alokacja) (distribution) zasobdw dla zagdan uzytkownikow pojawiajacych
si¢ w zadanym odcinku czasu i rywalizujagcymi o te zasoby, uwzgledniajacy
wymagania SLA, czy bardziej ogélnie wymagania jakosciowe QoS (Quality of
Service),

e dostarczanie (przypisanie) (provisioning) odpowiedniej wielkoSci zasobow dla
konkretnego zadania jako pewnej czgsSci zasobow przydzielonych zadajacemu
uzytkownikowi w jego umowie z dostawca,

e szeregowanie (scheduling) zasobdw, kiedy zadany jest juz zbior zadan do
wykonania oraz znana jest wielko$¢ dostarczonych zasobow 1 ustala si¢ porzadek
(start 1 zakonczenie) wykonania poszczegdlnych zadan na tych zasobach oraz
ewentualne uwzglednienie innych dodatkowych uwarunkowan (np. relacji miedzy
zadaniami).

Strategia zarzadzania powinna uwzglednia¢ tez biezaca dynamike zmian zgdan
uzytkownikow. Wowczas istotny jest zwiazek (correspondence) pomiedzy zasobami
wymaganymi do wykonania danej ustugi (inaczej odpowiadajacego jej zadania),
a zasobami obliczeniowymi mozliwymi do wykorzystania w danym momencie,
oferowanymi przez chmure. Na ogét wykorzystuje si¢ odpowiednie narzgdzia, z jednej
strony wspomagajace predykcje zasobow niezbednych do wykonania konkretnych
ustug, z drugiej za$ zdolnych do okreslenia listy wolnych zasobow mozliwych do
zaangazowania w celu wykonania tych zadan, przy uwzglednieniu konkretnej
infrastruktury obliczeniowej chmury. W tym drugim przypadku istotng rol¢ odgrywaja
odpowiednie systemy monitorowania zasobow.

W praktyce chodzi o zapewnienie jak najwickszej elastycznosci funkcjonowania
chmury przy minimalnych kosztach jej eksploatacji, jak tez najwiekszej wydajnosci.
Tak zdefiniowany problem optymalizacyjny dotyczacy chmur obliczeniowych
powinien by¢ rozwigzywany i realizowany przez odpowiednie pakiety zarzadzania
zadaniami [1], dostepne w chmurze, ktdre spelniajg zadane kryteria optymalizacji
wykorzystania zasobow, w tym na przyklad prowadza do rownowazenia obcigzen
serwerdw chmury.

Moga by¢ rozpatrywane rézne kryteria optymalizacji, dotyczace zasobow
fizycznych chmury (stopien wykorzystania procesora czy pamigci) lub oferowanych
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ustug (liczba czy dtugosc¢ kolejki oczekujacych ustug, czy czas odpowiedzi na zadanie
uzytkownika przy zadanej przepustowosci taczy). Uwzgledniane sg rozne dodatkowe
parametry jak wielkosci graniczne dostepnych zasobow czy przecigzenia lub
niedocigzenia wskazanych zasobow w trakcie eksploatacji chmury obliczeniowej. Na
0gdl uwzglednia si¢ kilka roznych kryteriow jednocze$nie. Wielokryterialne problemy
zarzadzania zasobami chmurowymi nie sg problemami o wielomianowej ztozonosci
obliczeniowej, gdyz liczba wszystkich mozliwych wariantéw dostarczania zasobow
chmurowych dla konkretnego zestawu zadan uzytkownikow przy zatozonym okresie
obserwacji, jest ogromna 1 moze by¢ okreslana co najmniej funkcja wyktadnicza [10].
Dlatego rozpatruje si¢ wiele algorytmow heurystycznych zarzadzania zasobami
chmury, jedne z nich dotycza wykorzystania algorytmow genetycznych inne zas uczenia
maszynowego [17].

W przypadku algorytméw genetycznych popularne sg algorytmy mrowiska czy
fawicy ryb. Pierwsze z nich wykorzystuja metode optymizacji kolonii mréwek
(mrowiska) (ant colony optimization - ACO), ktéra w sposdb dynamiczny przypisuje
zasoby chmury do zmieniajacych si¢ wymagah uzytkownikoéw, jednoczesnie
zapewniajagc powolna zbiezno$¢ do ustalonego rozwigzania. Szacuje si¢ wskaznik
zainteresowania zasobami chmury (wagi, priorytety) oraz dokonuje si¢ ich przypisania
do ustug zar6wno na podstawie wyroznionych cech jak 1 zadanych z gory kryteriow
QoS (czas wykonania, wydajnos¢, bezpieczenstwo czy koszt) [13]. Drugi typ
algorytmow zwigzany jest z wykorzystaniem metaheurystyk w optymalizacji
wielokryterialnej dotyczacych przypisania zadan do zasobéw uwzgledniajacych reguty
zachowania si¢ fawicy ryb (np. przemieszczania si¢ obok siebie, trzymania si¢ razem
czy unikania kolizji) 1 charakteryzujacych si¢ szybsza zbieznoscig i dokladnoscig
rozwigzania, ale przy zatozeniu wykorzystania zadanej wersji wyjsciowe] [15]. W
przypadku uczenia maszynowego wykorzystuje si¢ w tym celu rozne modele
statystyczne (ARMA, ARIMA czy ARMAX) w celu predykcji okreslonych metryk na
podstawie historycznej obserwacji funkcjonowania chmury [7]. Jedna z wad takich
metod jest trudnos$¢ zaprojektowania efektywnej topologii sieci neuronowej i powolnos¢
jej uczenia. Lepsze wyniki (cze$ciej znajdowanie globalnego a nie lokalnego
rozwigzania przy racjonalnym czasie uczenia sieci) zapewnia podejscie SVM (Support
Vector Machine) dla predykcji wielko$ci wymagan uzytkownikow na podstawie danych
historycznych oraz wykorzystanie teorii kolejek (model M/M/c) do okreslenia
optymalnej liczby zasobow dla zrealizowania tych zadan przy redukcji czasu realizacji
ustug oraz uniknigcia nadmiernego obcigzenia wykorzystanej infrastruktury [17].

W tym artykule zaproponowano uogélniony model zarzadzania ustugami,
przeanalizowano optymalizacj¢ procesOw zarzadzania dotyczacych  dostarczania
zasobow dla zadan uzytkownikdw wspodtczesnych rozwigzan chmurowych. Podano
uog6lniony model zarzadzania oraz wskazano heurystyczne algorytmy alokacji
wykorzystujgce metody sztucznej inteligencji. Szczegdlng uwage zwrdcono na
uproszczenie metody zarzadzania oraz na potrzebe uczenia maszynowego w trakcie
funkcjonowania chmury. Przedstawiono réwniez przyktad konkretnego rozwigzania
dotyczacego rozwijanej wlasnej chmury TASKcloud [9], potwierdzajacy zasadnos$¢
proponowanego podejscia.
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2. Uogolniony model zarzadzania zasobami chmurowymi

Jak wspomniano we wstepie, obserwowany trend metod przetwarzania ushug
wigze si¢ z integracja rdéznych rozwigzan dotyczacych Internetu Rzeczy (IoT),
przetwarzania w chmurze oraz duzych zbioréw danych. IoT dotyczy wykorzystania
roznego typu urzadzen cyfrowych, ktore dostarczajg duzej ilosci danych, umozliwiajac
zdalne monitorowanie i zarzgdzanie obiektami na ktérych si¢ te urzadzenia znajduja. Z
kolei lokowanie chmury obliczeniowej blisko takich zrédet danych (big data) redukuje
obawy zwigzane z opdznieniem w transmisji danych. Poza tym rozwigzania typu
Serverless 1dg jeszcze dalej, gdyz aplikacje zaprojektowane i przygotowane do pracy
bez serwera (maszyny fizycznej czy tez wirtualnej) moga by¢ tatwo modyfikowane wraz
z mozliwoscig uruchomienia w réznych lokalizacjach dostawcy chmury. Istotne staje
si¢ tez zarzadzanie danymi w celu zapewnienia dostepnosci i1 efektywnego ich
wykorzystania. Jak dotad ekonomiczne wykorzystanie zasobdéw chmury jest ciggle
istotnym problemem, mowi si¢ nawet o tzw. marnotrawstwie zasoboéw chmury. Ten
fakt ogranicza w duzym stopniu wprowadzaniu chmury do wielu organizacji. Dlatego
tez dostawcy chmur obliczeniowych koncentrujg si¢ na opracowywaniu nowych
efektywnych narzedzi i platform do zarzadzania i przetwarzania w chmurze, chcac
poprawi¢ aspekty ekonomiczne jej eksploatacji. Uzytkownicy chmury sg roéwniez
zainteresowani zaréwno konkurencyjnymi kosztami, jak tez zapewnieniem wysokiej
wydajnosci chmury dla swoich ustug. Na ogot musza oni zarzagdza¢ wieloma ustugami
jednoczesnie, uwzgledniajac potrzeby réznych kontrahentéw, zwigzanych z wieloma
dostawcami chmury. Stad obserwuje si¢ potrzebe wielokryterialnej optymalizacji oraz
wykorzystania procedur automatycznego zarzadzania zasobami. W konsekwencji
istnieje potrzeba opracowania coraz efektywniejszych metod 1 algorytmdéw przypisania
zadan uzytkownikow koncowych (ustugobiorcow) chmury do jej zasobow.

W dalszych rozwazaniach uwzglednimy dwie architektury chmurowe oparte
o maszyny wirtualne (Virtual Machine - VM) oraz kontenery (containers), ktérych
schematy przedstawiono na rysunku 1. Dzigki wirtualizacji jest mozliwe tworzenie
wielu maszyn wirtualnych na jednej maszynie fizycznej. Kazda maszyna wirtualna
posiada wiasny system operacyjny (OS) i aplikacje, ktére sg przechowywane jako tzw.
obrazy. Maszyna wirtualna potrzebuje lekkiej warstwy oprogramowania okreslanej jako
hypervisor, ktora koordynuje komunikacj¢ migdzy maszyng a infrastrukturg sprzetows.
Ta warstwa przydziela fizyczne zasoby obliczeniowe: procesory, pami¢¢ operacyjng
oraz pami¢¢ masowq 1 urzadzenia sieciowe, poszczeg6élnym maszynom wirtualnym.
Dzicki temu kazda z nich dziata niezaleznie, nie zaktocajgc pracy pozostatych. Co
wiece] takie rozwigzanie umozliwia uruchamianie réznych systemdéw operacyjnych
(w skrocie s.0.) na tym samym serwerze, tym samym zapewnia bardziej wydajne
1 ekonomiczne wykorzystanie zasobow fizycznych.

Rozwigzania kontenerowe opakowuja kod 1 wszystkie zalezne biblioteki, pliki
binarne czy konfiguracyjne, tworzac tez tzw. obraz. Zamiast wirtualizowa¢ catos¢
systemu operacyjnego kontenery opakowuja w uniwersalny sposob aplikacje
z niezbednymi pakietami dzieki czemu sg niezalezne od oprogramowania obecnego na
systemie goscia (hosta). Jednoczes$nie sa przenos$ne 1 daja mozliwo$¢ testowania takiej
niezmiennej jednostki. Kontenery korzystaja z systemu operacyjnego goscia, dlatego
nie trzeba na nich uruchamia¢ systemu operacyjnego ani tadowac jego bibliotek. To



108 H. Krawczyk, P. Orzechowski

sprawia, ze kontenery sg mniejsze (zajmujg mniej miejsca na dysku), a tym samym
szybkie 1 przeno$ne. Kontener jest uruchomiong instancja obrazu, ale z jednego obrazu
mozemy uruchomi¢ wiele instancji — konteneréw zmieniajac im wylgcznie
konfiguracje, dzigki czemu otrzymujemy wiele instancji dziatajacych jednoczesnie.
Obraz kontenera to zatem prosty, samodzielny, wykonywalny pakiet oprogramowania
(zadanie - workload), ktory zawiera wszystkie komponenty niezbedne do uruchomienia
aplikacji: kod zrodtowy, srodowisko uruchomieniowe (runtime), narzgdzia systemowe,
biblioteki systemowe 1 pliki konfiguracyjne (przy czym czg¢s$¢ z nich mozliwa jest do
zamontowania dopiero przy uruchamianiu kontenera)

Maszyna Maszyna
Wirtualna Wirtualna Kontener Kontener
VM VM
Biblioteki Biblioteki Aplikacja Aplikacja
Programy Programy
binarne binarne Biblioteki Biblioteki
Program Program
S.0. §.0. binarny binarny
H . Srodowisko wykonania
ypervisor

kontenera

System operacyjny wezta System operacyjny wezta

Infrastruktura sprzetowa
pIze Infrastruktura sprzetowa

a) b)

Rys. 1. Architektury podstawowych jednostek wirtualnych: a) maszyna wirtualna
b) kontener

Na rysunku 2 zaproponowano uogoélniony model realizacji zadan uzytkownikow
majacych na celu wykonanie odpowiednich ustug czy aplikacji na zasobach fizycznych
chmury. Zakladamy, ze kazde wykonanie instancji uslug czy aplikacji na maszynach
wirtualnych czy w kontenerach angazuje odpowiednie (z reguly nie wszystkie) zasoby
chmury przewidziane w kontrakcie SLA. Nie odbywa si¢ to jednak w sposob
bezposredni. Przedstawiony model ztozony jest z trzech warstw, gdzie wyszczegdlnione
warstwy odpowiadajg kolejno: zadaniom uzytkownikéw, jednostkom wirtualnym
(maszynom wirtualnym lub kontenerom), weztom obliczeniowym (hostom) chmury lub
chmur. Kazdy wezet (host) reprezentuje sobg okreslone zasoby fizyczne, nie pokazane
na rysunku 2, przedstawiajgce sobg konkretne mozliwos$ci obliczeniowe, ktore powinny
by¢ dopasowywane do potrzeb oczekujacych na wykonanie ustug i aplikacji.
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Zadania w
uzytkownikow
(Aplikacje, ustugi)

Jednostki wirtualne U 1
(Maszyny wirtualne/
kontenery - Units)

Wezty/hosty
(Zasoby fizyczne)

chmura 1l chmura 2

Rys. 2. Koncepcja dwustopniowego przyporzadkowania ustug i aplikacji jednostkom
wirtualnym oraz jednostek wirtualnych weztom (hostom) chmur obliczeniowych

Bazujac na modelu przedstawionym na rysunku 2 oraz znajac wielkoS$ci
parametrow zasobow fizycznych mozna oszacowa¢ maksymalng liczbe instancji dla
danej ustugi czy aplikacji na danym serwerze. Niestety ta liczba zmienia si¢
dynamicznie z uwagi na dynamike zadan uzytkownikow czy obcigzenia weztéw. Poza
tym heterogenicznos¢ weztow utrudnia wykonanie procedur optymalizacyjnych.
Czesto tez uzytkownicy koncowi z uwagi na realizacje¢ ztozonych scenariuszy
uslugowych moga korzysta¢ jednoczesnie z dwu lub wiecej chmur obliczeniowych.
Takie rozwigzanie jest wymuszane ograniczong dostepnoscig do unikatowych aplikacji
badz konieczno$cig zapewnienia wyzsze] wiarygodno$ci przetwarzania (powielanie
obliczen). Wowczas istotne staje si¢ uwzglednienie w procedurach optymalizacyjnych
zwigkszonych obcigzen komunikacyjnych. Poza tym uzytkownicy moga wskazywac
na rézne kryteria optymalizacji, ktore to moga by¢ czgsto przeciwstawne. Na przyktad
zapewnienie minimalnego czasu wykonania scenariusza uslug przy minimalnej liczbie
zaangazowanych wezléw, albo minimalizacja konsumpcji energii chmury przy
zachowaniu wysokiej wiarygodno$ci dziatania.

Rozpatrzmy problem optymalizacji w sposob formalny. Zal6zmy, Ze rejestrujemy
zadania uzytkownikow w pewnym krotkim przedziale czasu. Oznaczmy przez W zbior
zadan  (workloads) zwigzany z takimi Zadaniami uzytkownikoéw, tzn.
W ={w, w,..w,,...w,_,,w, |, dostepny zbiér maszyn wirtualnych i konteneréw jako

zbiér wirtualnych jednostek (virtual units - U) przez U = {ul,ul,....u ..... u, U }, za$

Jj?° n-1>"n

zbior weztow (hosts) chmury przez H , gdzie H = {hl, hyyhy .. b h } Wprowadzmy

e p-10""p
dwa odwzorowania X oraz Y, ktorych elementy x;;, oraz yj okreslaja przypisanie zadan
do wirtualnych jednostek oraz wirtualnych jednostek do weztow.
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Przyjmijmy, ze X =[x,], gdzie:

1— jesliw; jest przypisanedo u,
X = . ' (1)
0—w przeciwnym przypadku
i=12,...m j=12,... A m2>n
AnalogicznieY =[y, ], gdzie:
1—jesliu, jestlokowane na h,
Yk :{ ! . (2)
0—w przeciwnym przypadku

Zauwazmy, ze jesli inj =1 to oznacza to, ze kazde w;, jest przypisane do jednego u ,,
i=1

co nie wyklucza, ze u; moze zawiera¢ kilka w,. Podobng uwage mozna odnies¢ do
przyporzadkowania y,, .

Tak wigc macierze X 1 Y okreslajg konkretne przypisanie zasobow do zadanych zadan
uzytkownikow, co oznaczamy przez P(X, Y). Zaktadajac pelne wykorzystanie dostepne;j
infrastruktury chmurowej, liczba mozliwych przyporzadkowan zadan ze zbioru W do
jednostek wirtualnych chmury ze zbioru U wynosi Q,, gdzie:

m m!
Q. = cnl= 3

: (nj " (m—n!) ®)
W podobny spos6b mozna oszacowac liczbe mozliwych przyporzadkowan jednostek
wirtualnych (U) do weztow chmury (H), wowczas:

n n!
Q = - pl= 4
2 (p] p (n—p)! ( )

Zatem liczba wszystkich mozliwych przypadkow przyporzadkowan dotyczgca modelu
dwustopniowego wyniesie Q, gdzie:

0=0,-0Q,=

m!-n!
5
(n—nYn— ) ®
Na przyktad dla m =500, =100, p =50, oszacowanie odgoérne liczby wszystkich
wariantOw wyniesie:

~500%-100!

400+-50!
Tak ogromng liczbe przypadkéw trudno przeanalizowaé nawet wykorzystujac
komputery duzej mocy obliczeniowej. Konieczne jest uwzglednianie réznego typu
ograniczen dotyczacych obrazow aplikacji czy ustug lokowanych bezposrednio do
wskazanych maszyn wirtualnych, czy kontenerow. Istotne jest takze wykorzystanie
algorytmow heurystycznych zarzadzania, ktdre znajduja przyblizone rozwigzania jak
najbardziej zblizone do rozwigzania optymalnego.

=401-402---499-500-51-52---99-100 << 500-100-100-50 = 25-10" (6)

3. Parametry modelu i kryteria optymalizacji

W celu uszczegdlowienia modelu zaproponowanego na rysunku 2, w tabeli 1
podano wykorzystane pojecia oraz parametry je opisujace. W zaleznosci od przyjetej
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metody zarzadzania podane parametry mogg by¢ uszczegotawiane oraz opracowywane
konkretne metody ich pomiaru. Poza tym moga one stanowi¢ podstawe formutowania
odpowiednich kryteriow optymalizacji procedur zarzadzania zadaniami i zasobami.

Tabela 1
Podstawowe wielkosci oraz parametry modelu zarzadzania aplikacjami 1 ustugami
Nazwa Opis Parametry
Wykonanie pojedynczej Liczba uzytkownikow,
Zadania uzytkownikow ustugi lub aplikacji jako czgstos$¢ pojawiajacych sig
scenariusza, powigzanych zadan, kategorie zadan,
ustug (graf) wymagany czas obstugi
Obudowany program Zbioér zadan do wykonania
wykonywalny (kod, w zadanym przedziale
Zadania do wykonania | biblioteki, dane) w postaci czasu, charakterystyka
zadania przygotowanego kazdego z zadan, czas
do wykonania na wykonania pojedynczego
infrastrukturze chmurowe;j zadania, czas transmisji
danych
Liczba dostgpnych maszyn
Wirtualne jednostki Maszyna wirtualna lub wirtualnych, liczba
chmury kontener instalowany na dostepnych konteneréw,
infrastrukturze (weztach) biezacy stopien
chmury zaangazowania weziow
chmury
Szybkos¢ dziatania
Fizyczne zasoby chmury Okreslone mozliwosci procesora, wielko$¢
obliczeniowe weztow pamigci, przepustowosc¢
chmury sieci, wielko$¢ pamigci
dyskowej
Pojedyncza chmura Liczba chmur
obliczeniowa badz zestaw | wspotpracujacych, poziom
Srodowisko chmurowe chmur wspotpracujacych wspotpracy, architektura
dzieki ujednoliconym poszczegolnych chmur,
interfejsom zewnetrznym | poziom dostepnosci ustug
Narzedzia wspomagajace
organizacj¢ procesu Czas obstugi zadania, czas
zarzadzania i szacowania wymaganych
Zarzadzanie ustugami monitorowanie na zasobOw, czas przypisania
poziomie wielu chmur, ustug do zasobow, czas
pojedynczej chmury oraz wykonania procedury
jej poszczegolnych weziow zarzadzania

Analizujac dane zawarte w tabeli 1 mozna sformulowaé kilka typowych kryteriow
optymalizacji:

e Minimalizacja czasu realizacji ustug ze zbioru U zgodnie z przyporzadkowaniem
P(X,Y):
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Czas realizacji pojedynczej ustugi moze by¢ okreslony poprzez trzy sktadowe: czas
ulokowania odpowiedniego zadania na zasobach wirtualnych chmury obliczeniowe;,
czas transmisji danych do tej jednostki wirtualnej oraz czas wykonania tego zadania na
wskazanych zasobach fizycznych wezta chmury.

e Minimalizacja konsumpcji energii dla wykonania ustug zgodnie =z

przyporzadkowaniem P(X,Y):

W tym przypadku dla konkretnej ustugi istnieje konieczno$¢ okreslenia wielko$ci
zuzytej energii w powyzszych trzech przypadkach, co oznacza pomnozenie wyzej
wymienionych czaséw: obliczen 1 transmisji danych poprzez odpowiednie
wspotczynniki zuzycia energii.

e Minimalizacja intensywnosci uszkodzen w chmurze obliczeniowe;j:
Przy tego typu kryterium trzeba rozpatrzy¢ zaro6wno intensywno$¢ bledow
pojawiajacych si¢ w jednostce wirtualnej jak tez intensywno$¢ uszkodzen wezta oraz
zapewni¢ zwielokrotnienie wykonania tych samych ustug.

e Minimalizacja czasu migracji jednostek wirtualnych na inne zasoby fizyczne

chmury dla przyporzadkowania P(X,Y):

Jest to konieczne w przypadku nadmiernego obcigzeniem wezta chmury badz jego
uszkodzenia. Czas ten obejmuje czas uruchomienia nowego wezta, jesli nie jest aktywny
oraz czas transmisji jednostek wirtualnych pomiedzy dwoma weztami: rozpatrywanym
1 tym docelowym, a takze czas wyboru i1 posadowienia wskazanej ustugi na wezle
docelowym.
Oznaczmy przez T(X,Y) czas wykonania ustug ze zbioru U dla przyporzadkowania
PX)Y), zas Zx wielkos¢ zasobow k-tego wezta wykorzystywanych po tym
przyporzagdkowaniu.  Wowczas  kryterium  optymalizacji dla  zapewnienia
zrbwnowazenia obcigzenia i maksymalizacji liczby uzytkownikow w zadanym
przedziale czasu mozna sformutowac nast¢pujaco:

Znalez¢ P(X)Y) takie, ze T(X,Y) = minimum
m P
oraz x, =1y, =1; Zx<Zodla Vk € {1.2,..., p} (6)
i=l j=1

Z, — wykorzystywane wielko$ci zasoboéw, jednakowe dla wszystkich weztow, w
rozdziale nastepnym wyjasniono jakie elementy zawieraja zbiory Zx oraz Zo.

Kazde z wyzej wymienionych kryteriow wymaga wigc pozyskania dodatkowych
danych oceniajagcych rdézne warianty wyboru zasobow wezta. Dane te moga by¢
dostarczone dzigki dodatkowym eksperymentom wykonywanych na badanej chmurze
obliczeniowej, albo estymowane na podstawie dostgpnych symulatorow modelujgcych
zachowanie si¢ takiej chmury obliczeniowej. Tego typu dane moga by¢ tez uzyskane
poprzez budowe¢ i analizowanie odpowiednich modeli teoretycznych opisujacych
zachowanie si¢ badanej chmury. W kazdym z tych przypadkow pojawia si¢ problem
kompletnosci 1 adekwatnos$ci tak uzyskanych danych, a w konsekwencji jakosSci
opracowanych na tej podstawie procedur zarzadzajacych.

4. Strategia zarzadzania uslugami

Konkretna strategia zarzadzania ustugami chmury polega na organizowaniu zasobow
dla wykonania pojedynczej ustugi lub scenariusza zaleznych lub niezaleznych ustlug,
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spetniajagcych przyjete kryteria optymalizacji. Mozna zatozy¢, ze mamy do
zrealizowania pewien ciagg dziatan, poczynajac od rejestracji pojawiajacego si¢ zadania
uzytkownika poprzez ocen¢ wymagan niezbednych do zrealizowania odpowiadajacego
mu zadania oraz przydzialu wymaganych zasobdéw i wykonaniu na nich tego zadania.
Jesli nie jest utworzony w jednostce wirtualnej obraz ustugi odpowiadajacy takiemu
zadaniu, to dodatkowo nalezy to uczyni¢, by nastepnie wskaza¢ wezelt chmury oraz
odpowiednie jego zasoby do wykonania tego zadania. Wybdr wezta nie jest dowolny,
a powinien on spetnia¢ w jak najlepszym stopniu przyjete kryteria optymalizacyjne.
Zgodnie z modelem z rys. 2, wybrano post¢gpowanie z dwoch stron; po pierwsze:
analizujac z gory zadania uzytkownikéw oraz po drugie: okreslajac od dotu dostepne
zasoby weziow obliczeniowych. Nastepnie jednostkom wirtualnym z jednej strony
nadajemy parametry odpowiadajace poszczegdlnych zadaniom uzytkownikow,
z drugiej za$ przypisujemy dostepne do wykorzystania zasoby weziéw obliczeniowych.
Na rysunku 3 przedstawiono schemat zarzadzania ustugami uwzgledniajacy takie
podejécie. Wyrdzniamy w nim cztery elementy: prognozowanie niezb¢dnych zasobow
dla realizacji Zzadania, pozyskiwanie wiedzy o aktualnym wykorzystaniu zasobow
chmury oraz uruchomienie algorytmu wyboru najodpowiedniejszego wezta 1 jego
zasobow dla wykonania zadania odpowiadajagcego temu zadaniu, a takze jego
wykonanie. Aktualne wykorzystanie zasobow chmury mozna pozyska¢ z systemu
monitorowania weztow chmury. Budowa takiego systemu monitorujagcego moze by¢
rowniez duzym wyzwaniem, ale przyjeto, ze takie procedury pomiarowe istnieja, sg
wykonywane na poziomie we¢ztow chmury i moga dotyczy¢ biezacego obcigzenia nawet
poszczegbOlnych jego procesoréw czy rdzeni.

Rozpatrzmy zadanie w, wykonywane przez wezet i, na zasobach rzeczywistych
Zr, gdzie zasoby te przedstawiaja parametry: z, € Z,,r=1273,4, ktoére opisuja
odpowiednio: szybkos$¢ procesora w MIPS/FLOPS (z,,), wielko$¢ pamigci MB (z,,),
obszar dysku w GB (z,,) oraz przepustowos¢ sieci w MB/s (z,,). Z kolei wartosci
estymowane tych parametrow oznaczone sa przez Zx (z «) . Oczywiste jest, Ze na ogot
warto$ci estymowane (z «)rdznia sie od warto$ci rzeczywiscie wykorzystywanych
(z,,). Warto tez podkresli¢, ze wykonanie i-tej uslugi na k-tym wezle jest mozliwa
wtedy gdy wielkos¢ wymaganych zasobow jest nie wigksza niz wielkos¢ dostepnych
zasobow na tym wezle. Optymalne przypisanie P(X,Y) w duzej mierze zalezy od
doktadnosci szacowania niezbednych zasoboéw, co jest gldwnym problemem
rozpatrywanym w tym artykule. Jesli te wartosci sg zbyt wysokie, zarzagdca chmury
przydziela weztowi zbyt duza liczbe zasobow z ktérych czg$¢ pozostanie
niewykorzystana. Jesli natomiast szacowanie jest zbyt niskie, ustuga otrzyma zasoby

niewystarczajace do jej wykonania. Wowczas konieczna staje si¢ migracja jednostki
wirtualnej na inny we¢zel, co z kolei jest czasochtonnym dzialaniem.
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Zawarte umowy

START SLA
_Z%w; Oczekiwanie na zgdania Dane o ustugach i
P klientow klient(')\y (zarzgdzanie aplikacjach przewidywanych
h . klientami) do wykonania
wyniki
dla ¢ v
i Analiza zadan: .
Klientpw . nil 1za Z?}dan Uaktualnienie danych o
Zadania =ustugi + dane S <
ustugach i aplikacjach
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dopuszczalnych Prognozowanie niezb¢dnych
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rozpatrywanych zadan
Aktual k tani
Okreslenie P(X,Y) tzn. Hatne wyeorzystanie
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chmury v
T Modyfikacja zasobow
chmury

Rys. 3. Proponowana metoda zarzadzania ustugami chmury obliczeniowej zgodna z
modelem z rys. 2

Warto jeszcze raz podkresli¢, ze specyfikacja zadan uzytkownikow nie musi
bezposrednio dotyczy¢ wymagan na zasoby sprzgtowe dostgpne przez wezly chmury.
Moze okresla¢ jedynie pewne cechy funkcjonalne, takie jak kategoria ustugi czy
parametry wysokopoziomowe (tabela 1). Zadaniem programu zarzadzajacego,
a w szczegdlnosci modutu prognozowania niezbgdnych zasobdéw (rys. 3) jest
odpowiednie przetozenie tych specyfikacji na poziom wielkosci zasobow. Do estymacji
niezb¢dnych zasoboOw proponuje si¢ zastosowanie metod sztucznej inteligencji
1 wykorzystanie odpowiednio wyuczonej sieci neuronowej o architekturze ztozonej z
jednej warstwy ukrytej. Co wiecej model takiej sieci neuronowej moze by¢ tworzony
dynamicznie, jesli program zarzadzajacy, a konkretnie baza zarejestrowanych danych
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posiada wystarczajacy zestaw probek do uczenia tej sieci w trakcie funkcjonowania
chmury obliczeniowej. Takie dynamiczne tworzenie modelu sieci neuronowej moze
wydtuzy¢ czas obstugi zadania uzytkownika, ale z uwagi na niewielki rozmiar
zastosowanej sieci neuronowych, czas zarzadzania siecia powinien by¢ do
zaakceptowania. Tak wigc nieprzerwalne funkcjonowanie chmury w dhuzszej
perspektywie z reguty zapewnia wydobycie wlasciwych danych uczacych 1 co wigcej
zapewnia kalibracje przyjetych sieci neuronowych rownolegle z realizacja zadan
podstawowych chmury. Zgodnie z wiedza autorow tego artykutu, takie podejscie nie
bylo dotychczas analizowane 1 wykorzystywane w praktyce.

Do przetestowania proponowanej metody prognozowania wymaganych zasobow
dla zglaszanych zadan uzytkownikéw wykorzystano chmure obliczeniowg TASKcloud
[9], opracowang i eksploatowang w CI TASK od kilku lat. Cechg charakterystyczng jest
wykorzystanie do jej budowy oprogramowania otwartego (np. OpenStack, Ceph,
Hadoop), co czyni takie rozwigzanie uniwersalnym, a wyniki eksperymentéw moga
by¢, w pewnym stopniu, odnoszone do innych rozwigzan chmurowych
wykorzystujacych tego typu oprogramowanie. Zatozono rowniez odpowiednig polityke
przypisania uslug do weztdéw, tak by zapewnic:

1. Zréwnowazenie obcigzenia we wszystkich aktywnych weztach obliczeniowych,
2. Minimalizacj¢ czasu wykonania ustugi,
3. Maksymalizacja liczby uzytkownikéw korzystajacych z ustug.

Tego typu kryterium optymalizacyjne podaje wzor (6). W badaniach rozpatrzono
kilka kategorii ustug zgtaszanych przez uzytkownikow, takich jak ustugi internetowe
czy mobilne, ustugi gromadzenia i przetwarzania danych, ustugi multimedialne, czy
obliczenia naukowe. Przyjeto tez kilka parametréw opisujacych ustugi jak 1 zasoby,
ktore zostaty przedstawione w Tabeli 1.

Na og6t dobor parametrow wejsciowych sieci neuronowej uzalezniony jest od
kategorii rozpatrywanych ustug. W przyjetych rozwazaniach skupiono si¢ na ustugach
typu obliczenia naukowe wymagajacych duzej mocy obliczeniowej z uwzglednieniem
reprezentatywnych wielkosci danych. W takim przypadku istotng role odgrywa nie
tylko rozmiar przetwarzanych danych ale tez liczba wykonywanych instrukcji.
Parametry wyjSciowe sieci neuronowej  stanowig  estymowane  wielkosci
poszczegolnych zasobdw sprzetowych niezbedne do wykonania zadania o parametrach
podanych na wejsciu takiej sieci.

Dane uczace sie¢ mozna wyznaczy¢ eksperymentalnie poprzez wykonanie na
weztach chmury odpowiednich programow wzorcowych (benchmarks) przy
jednoczesnym monitorowaniu wielkosci wykorzystanych zasobow. Na tej podstawie
wyuczona sie¢ neuronowa moze prognozowac¢ wielko$¢ niezbgdnych zasobdéw dla
danej kategorii ustug. Takie podejscie zastosowano w przyjetym schemacie zarzagdzania
(rys. 3) wykorzystujac do pozyskania danych uczacych aplikacje wzorcowe: HPCG
(High Performance Conjugate Gradients), stosowany do oceny szybkos$ci dziatania
superkomputeréw przy kwalifikacji na list¢ Top 500 oraz HPCC (High Performance
Computing Cluster) wykorzystywany przy analizie ogromnych zbiorow danych (Big
Data). Po wstepnym nauczeniu sieci neuronowej takimi danymi, byta ona nastepnie
douczana danymi gromadzonymi podczas monitorowania rzeczywiscie wykonywanych
zadan zlecanych przez r6znych uzytkownikow.
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Rys.4. Maksymalna roznica w ocenie niezb¢dnych zasobow estymowanych i rzeczywiscie
wykorzystywanych dla zaakceptowanego przypisania P(X,Y)
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Istotna jest ocena precyzji estymacji zasobow do wykonania zgtaszanych ustug. Z
uwagi na zmienno$¢ zadan uzytkownikéw oraz dynamike wykonywanych obliczen w
chmurze nie zastosowano miar statystycznych. Ograniczono si¢ jedynie do wyliczania
maksymalnych ro6znic procentowych dotyczacych wartosci estymowanych oraz
mierzonych (rzeczywistych) wielko$ci wykorzystywanych zasobéw. Za miar¢ oceny
estymacji zasobow przyjeto nastepujaca definicje:

24 €2 Zk
P

Zrk _Z*rk o
AZ . =max|———100% (7)

Na rysunku 4 przedstawiono tendencj¢ zmian maksymalnej wielko$ci A Zmax przy
zwigkszaniu liczby cykli uczenia zastosowanej sieci neuronowej. Z przeprowadzonych
eksperymentow wynika, ze poprawno$¢ estymacji zasobodw na poczatku wykorzystania
sieci neuronowej byta znacznie mniejsza, (A Zmax = 100%), za$ po 60 cyklach wykonania
procedury zarzadzania 1 rownolegtego uczenia sieci neuronowej zwickszylta si¢ ponad
trzykrotnie (A Zmax= 30%). Co wigcej w tym ostatnim przypadku dla 80% dokonanych
estymacji maksymalny rozrzut AZm.x wynosit juz tylko 20%. Z badan
eksperymentalnych przeprowadzonych dla innych kategorii zglaszanych ushug
otrzymujemy podobng tendencj¢ zmian A Zpmax .

4. Wnioski koncowe
W pracy wykazano, ze zarzadzanie ustugami chmury obliczeniowej jest zadaniem

ztozonym i1 wymaga podjecia si¢ wielu czynnosci pomocniczych dotyczacych miedzy
innymi szacowania wielko$ci zasobéw niezbednych do obstugi zadan uzytkownikow.
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Niektére z nich mozna okres§li¢ na podstawie wymagan zawartych w porozumieniu
SLA. Dotycza one raczej zasad wykorzystania chmury obliczeniowej przez danego
uzytkownika oraz zobowigzan dostawcy chmur obliczeniowych badz dostawcy ustug.
Zawarte tam informacje nalezy wiec odnie$¢ do parametrow niezbednych do
zarzadzania uslugami chmury oraz uzupetni¢ je o dodatkowe dane ktore umozliwig
zaimplementowanie efektywnych procedur zarzadzajacych. W artykule przedstawiono
dwustopniowy model zarzadzania chmurami, scharakteryzowano podstawowe
parametry tego modelu oraz podano pewne wielowymiarowe kryteria optymalizacyjne.
Na tej podstawie opracowano odpowiedni schemat zarzgdzania chmurg. Nastepnie
rozpatrzono problem szacowania niezb¢dnych zasobéw chmury do wykonania zadane;j
kategorii ustug. W tym celu zaproponowano wykorzystanie dynamicznie uczacej si¢
sieci neuronowe] wskazujacej wlasciwy zestaw zasobow fizycznych dla zadan
opisanych konkretnymi warto§ciami parametrow. Eksperymentalnie wykazano ze
proponowana metoda jest praktycznie akceptowalna.

Kompleksowa strategia zarzadzania powinna jednak integrowaé dzialania na
wszystkich poziomach modelu zaproponowanego na rys. 2. Wymaga to dostgpnosci do
wielu danych, ktore powinny by¢ gromadzone podczas funkcjonowania chmur
obliczeniowych. Dane te r6znig si¢ w zalezno$ci od konfiguracji chmury (pojedyncza,
ztozona z wielu chmur) czy wykorzystywanych réznych zasobow (np. [oT). Na ogét
tego typu dane sg whasnoscig dostawcow chmur czy ustug 1 trudno je pozyska¢ dla badan
naukowych. Dlatego w rozwazaniach bazowano na eksperymentach wykonywanych na
lokalnej chmurze obliczeniowej TASKcloud. Zauwazono przy tym nastgpujacy
paradoks, bardziej precyzyjne algorytmy zarzadzania wymagaja znajomos$ci coraz
wiekszej ilosci precyzyjnych danych, co jest czgsto trudno realizowalne w praktyce 1 nie
musi prowadzi¢, z uwagi na dynamike zmian zachodzacych w chmurze obliczeniowej,
do istotnego polepszenia opracowywanych rozwigzan. Dlatego tez istotng alternatywa
jest ograniczanie si¢ do mniejszej ilosci danych sterujacych oraz do opracowania
prostych, ale skutecznych rozwigzan, ktore moga by¢ automatycznie udoskonalane w
trakcie funkcjonowania chmury obliczeniowe;.
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