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RESUMO

O conceito de computagdo em nuvem tem se tornado popular nos ultimos anos. Seu
objetivo € prover servicos de acesso a aplicagdes e arquivos por meio da internet de
maneira flexivel e simples. Neste contexto, explorar maneiras de garantir este acesso de
maneira eficiente torna-se uma tarefa importante na area de computagao. Tendo isto em
vista, o presente trabalho apresenta um protétipo de aplicacéo de balanceamento de cargas
em uma arquitetura de computagcdo em nuvem utilizando Redes Neurais Artificiais como
técnica para distribuicdo das cargas de requisicdes. A construcado da aplicacao consiste
na incorporacao da rede neural no monitoramento e ajuste dos pesos em cada servidor do
sistema em nuvem para os quais as requisi¢oes serao direcionadas.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Computacdo em Nuvem. Balanceamento de
Carga.



ABSTRACT

The concept of cloud computing has become popular in recent years. Its goal is to provide
services that allows access to applications and files through the Internet in a flexible and
simple way. In this context, exploring ways to secure this access efficiently becomes an
important task in Computer Science. Therefore, the present work presents a load balancing
application prototype in a cloud computing architecture using Artificial Neural Networks as
a technique for load distribution of requests. The application consists in a neural network
applied to monitoring and adjustment of the weights for each server to which requests are
directed.

Keywords: Artificial Neural Networks. Cloud Computing. Load Balancing.
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1 INTRODUCAO

O conceito de computacao em nuvem ou Cloud Computing tem se tornado popular
nos ultimos anos. Seu objetivo é prover servigcos de acesso a aplicagdes e arquivos por meio
da internet de maneira flexivel e simples (NUAIMI N. MOHAMED, 2012). A Computacao
em Nuvem propde uma arquitetura diferente da cliente-servidor, na qual os recursos sao
diversificados e encontram-se dispersos em clusters de sistemas distribuidos e servidores
ao redor do mundo.

A disponibilidade e o0 acesso a estes recursos é transparente ao usuario final e
adaptavel de acordo com a demanda. Neste contexto, grande parte da preocupacao se
concentra em atribuir as tarefas para os nés da nuvem de forma eficiente. Isto € feito
para que o esfor¢o e processamento de requisi¢des seja feito da melhor maneira possivel
(TALEB-BENDIAB, 2010).

Para isto, a qualidade dos servigos oferecidos de acordo com a demanda dependem,
também, da arquitetura do servico e de como é feita a virtualizacdo dos servidores e
sistemas distribuidos. Geralmente, ha trés diferentes tipos de servicos de computagao
em nuvem: armazenamento virtual, chamado Infrastructure as a Service - laaS, tal como
Amazon Web Services (SERVICES, 2016b); Software as a Service - SaaS, caracterizados
por provedores de servigcos na internet; e, por fim, ferramentas de desenvolvimento de
software e produtos Platform as a Service - PaaS (SALLAMI; ALOUSI, 2013), como por
exemplo a plataforma SoftLayer (IBM Cloud, 2016).

Além dessa, ha ainda a caracterizagao pelo tipo de nuvem, que podem ser publicas,
privadas ou hibridas. A primeira tem como caracteristica maior eficiéncia e distribuicdo de
recursos, como por exemplo Amazon Web Services. A segunda caracteriza-se por ser mais
fechada, geralmente pertencente a uma organizacao especifica que é responsavel pelo
servico (ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010) e a ultima consiste em uma combinacao entre
as duas anteriores.

Como todas as abordagens e estruturas de servicos em nuvem precisam garantir a
disponibilidade do servigo nela hospedado, ha a necessidade de distribuir as requisi¢cdes
que chegam para os servigos de maneira eficiente, visto que a distribuicao de tarefas e
requisicoes feita de forma eficiente leva a melhora no tempo de resposta, economia de
energia e diminui o risco de falhas.

Com base nesse requisito, o balanceamento de carga tem por objetivo receber
as requisicoes e distribui-las para os nds do servigo de nuvem. Isto pode ser feito de
diversas maneiras e a classificagdo dos algoritmos que realizam o balanceamento de
carga é dividida, geralmente, em dois tipos: algoritmos estaticos e algoritmos dindmicos
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(NUAIMI N. MOHAMED, 2012). Nas abordagens estaticas, as requisigdes sao distribuidas
de acordo com a capacidade do n6 da nuvem de processa-la. Neste caso, é necessario
ter conhecimento prévio da infraestrutura da nuvem e seus componentes. As abordagens
dinamicas, por sua vez, levam em consideracao diferentes atributos dos nés, tais quais a
largura de banda. Nesse caso, a distribuigdo é feita de forma dindmica e requer constante
monitoramento dos nés, o que geralmente torna esse tipo de balanceamento mais complexo
de se implementar.

Dentre as técnicas empregadas neste contexto € possivel citar o Round-Robin,
considerado um algoritmo de simples implementacao, Least Connections ou Menor Namero
de Conexdes (NGINX, 2017a), Ant Colony e até mesmo abordagens que utilizam Particle
Swarm Optmization - PSO (PANDEY et al., 2010). No entanto, sempre ha maneiras de
melhorar técnicas ja existentes, assim como propor novas solugoes.

Com isto em mente, técnicas de reconhecimento de padrdes também podem ser
viaveis neste contexto. Seu objetivo é aprender uma fungéo que melhor separe amostras
de classes diferentes no espaco de caracteristicas (DUDA; HART; STORK, 2000). Esse
processo de aprendizado e reconhecimento pode ser feito por meio de Redes Neurais
Artificiais (RNA) - Artificial Neural Networks (ANN) (HAYKIN, 2007), cuja arquitetura baseia-
se na estrutura de neurdnios, que por meio de redes, sdo capazes de realizar as mais
complexas atividades.

Tais redes podem ser representadas como grafos orientados, onde cada n6 do
grafo € um neurénio e o fluxo de informacao é representado por suas arestas.Os dados
de entrada geralmente constituem em um vetor cujos elementos sao pesos para cada
uma das caracteristicas da amostra. A classificacao das entradas com base no vetor de
caracteristicas é feito por meio de uma funcao de ativacdo sendo que cada tipo de RNA
apresenta diferentes métodos de acordo com sua arquitetura.

Dentre os varios tipos de redes neurais existentes, pode-se citar as Redes Neurais
de Base Radial (Radial Basis Function - RBF), Redes Neurais do tipo Perceptron Multi-
camadas (Multilayer Perceptron - MLP) Redes Neurais Probabilisticas (Probabilistic Neural
Networks - PNNs) (SPECHT, 1990a) (SPECHT, 1992). Por possuirem uma arquitetura mais
simplista, as RBFs tem sido objeto de estudo de diversos trabalhos, bem como as PNNs e
suas versdes melhoradas.

A aplicagcdo de RNAs no contexto de balanceamento de cargas € ainda pouco
explorado e pode apresentar bons resultados. Como o balanceamento de carga em sistemas
de nuvem dependem, de certa forma, das caracteristicas do servigo e/ou da requisi¢ao, o
presente projeto propde uma abordagem no contexto apresentado utilizando RNAs. Tendo
estes conceitos em vista, o presente projeto tem por objetivo um protétipo de aplicacao de
RNAs no balanceamento de carga em sistemas em nuvem.
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1.1  QObjetivos

1.1.1  Objetivos Gerais

O objetivo geral deste projeto € planejar e desenvolver um modulo de aplicagao que
utiliza uma rede neural artificial no balanceamento de carga em servicos de nuvem, bem
como analisar seu uso em ambientes reais.

1.1.2 Objetivos Especificos
a) Estabelecer o estado da arte acerca de aplicagdo de redes neurais artificiais no
contexto de balanceamento de carga em sistemas de nuvem;
b) Estudar o funcionamento de servigos em nuvem;
c) ldentificar caracteristicas e requisitos considerados no balanceamento de carga;

d) Definir os elementos necessarios para desenvolvimento da aplicacao que fara o
balanceamento;

) Definir tipo de RNA a ser utilizada;

) Planejar a estrutura da aplicagao;

g) Implementar a ferramenta inteligente;
)

Analisar os resultados no contexto de balanceamento de carga;

1.2 Organizagao da Monografia

O presente trabalho divide-se em secbes, sendo esta a primeira (Introdugao). As
demais sec¢odes estao dispostas na seguinte ordem:

e Secao 2 - Fundamentacao Teorica: apresentacio dos conceitos tedricos envolvidos
no trabalho.

e Secao 3 - Metodologia: descricao do método de pesquisa e desenvolvimento, bem
como as ferramentas utilizadas.

e Secao 4 - Arquitetura do Projeto: descrigdo da arquitetura do projeto e da aborda-
gem utilizada na implementacao e testes.

e Secao 5 - Resultados: apresentacao dos resultados obtidos no trabalho.

e Secao 6 - Conclusao: consideragdes finais sobre o trabalho e possiveis trabalhos
futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo apresentam-se conceitos, fundamentos e teorias que déo suporte ao
presente trabalho. Dentre eles, Computagao em Nuvem, Balanceamento de Cargas e Redes
Neurais Artificiais.

2.1  Computacdao em Nuvem

Computacdo em Nuvem ou Cloud Computing refere-se tanto a aplicagdes entregues
como servicos via Internet quanto ao hardware e sistemas de software em data centers que
provém tais servigos (ARMBRUST et al., 2010). Atualmente, servigos em nuvem tem criado
novas oportunidades por oferecerem servigos a valores mais acessiveis para empresas de
diversos tamanhos. Nos ultimos anos, os beneficios econémicos tem se tornado evidentes
tanto pela aceitacdo deste conceito, quanto pela adesdo das empresas ao modelo de
Computacao em Nuvem (RAZA et al., 2015).

A Computagdo em Nuvem pode ser definida como um “modelo que permite acesso
a rede de forma ubiqua, conveniente, on-demand para compartilhar um grupo de recursos
computacionais configuraveis (como por exemplo rede, servidores, armazenamento, aplica-
coes e servicos) que podem ser rapidamente fornecidos e gerados com minimo esforgo de
gerenciamento ou interagcao com o provedor’(MELL; GRANCE, 2011). Ainda segundo Mell
(2011), para ser considerado um modelo em nuvem, uma plataforma de Computagcéo em
Nuvem deve atender as caracteristicas essenciais, a saber:

a) On-demand self-service, definido como a capacidade do usuario de autorregular
caracteristicas como armazenamento de acordo com sua necessidade e de
forma automatica;

b) Broad network access, que define a disponibilidade de acesso através da rede
utilizando dispositivos diversos;

¢) Resource pooling, fornecimento dos servigos a multiplos usuarios, associando
dinamicamente recursos heterogéneos de acordo com a demanda solicitada. Ha
ainda um senso de independéncia, visto que o usuario geralmente nao possui
conhecimento ou controle sobre a localizagao fisica do recurso, devido ao alto
nivel de abstracao;

d) Rapid elasticity, referente a capacidades relacionadas a elasticidade de forne-
cimento e alocagao, em alguns casos automatica, para garantir escalabilidade,
dando a impressao de um servico com capacidades ilimitadas;
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e) Measured service, referente ao controle e otimizagcao automatica de recursos
usados aproveitando a capacidade de medi¢do no nivel de abstracao apropriado
para o tipo de servigo (como por exemplo armazenamento, processamento,
largura de banda e numero de usuarios ativos). Recursos podem ser monitorados
e controlados, o que garante a transparéncia tanto para o fornecedor do servico
quanto para o consumidor.

2.1.1 Modelos de Computacdo em Nuvem e Tipos

Além das caracteristicas essenciais, ha também a separacao por tipos de servico.
Neste caso, o tipo de servico em nuvem € dividido com base em como funciona o forne-
cimento do servico, bem como qual o nivel de abstracao atendido por aquele servico, tal
como apresentado na Figura 1. Neste sentido, ha trés tipos de separacao:

Figura 1 — Modelos de Computagdo em Nuvem

Fonte: PBXL (2017)

Software as a Service (SaaS): modelo no qual o consumidor utiliza o servigo for-
necido por uma aplicacdo executada em uma infraestrutura de nuvem, sendo que esta
aplicacao fica acessivel a partir de varios dispositivos do tipo cliente, através de uma inter-
face que pode ser um navegador web ou programa. Neste caso especificamente, o cliente
nao gerencia a infraestrutura da nuvem, tampouco da aplicagao utilizada (MELL; GRANCE,
2011).

Platform as a Service (PaaS): este modelo permite que se tenha acesso a uma
plataforma com infraestrutura de nuvem onde o usudrio pode criar aplicagdes utilizando
linguagens de programacao, bibliotecas, servicos e ferramentas suportadas pelo fornecedor
do servigo. O usuario nao gerencia ou controla camadas mais baixas da infraestrutura tais
como servidores, sistema operacional ou armazenamento, embora seja responsavel pela
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aplicacao e pelo ambiente servidor da mesma(MELL; GRANCE, 2011). Como exemplo
dessa plataforma é possivel citar o Windows Azure (MICROSOFT, 2016)

Infrastructure as a Service (laaS): a oferta de infraestrutura como servico € o menos
abstrato dos modelos. Neste caso o usuario tem a capacidade de gerenciar recursos
fundamentais tais como sistema operacional e demais aplicagées. Embora ndo tenha
controle sobre a camada de hardware da infraestrutura da nuvem, ele pode controlar
recursos de sistema, armazenamento e instalar aplicacdes e, em alguns casos, até ter certo
controle sobre certos componentes de rede, como firewalls(ZHANG; CHENG; BOUTABA,
2010). Como exemplo de fornecedores de servico em nuvem que seguem esse modelo
temos a Amazon EC2(SERVICES, 2016a).

Além da identificagdo do modelo ha também a separacéo por tipos (ZHANG; CHENG;
BOUTABA, 2010). Geralmente, sao divididos em trés: publicas, privadas e hibridas. Nuvens
publicas tem como caracteristica principal oferecer servigos para o publico em geral, sendo
gerenciadas por uma organizagao. Nuvens privadas possuem infraestrutura fornecida e
gerenciada por uma organizagao proprietaria da nuvem, sendo gerenciada e operada pela
mesma. Nuvens hibridas, por sua vez, sdo compostas por duas ou mais infraestruturas
distintas (privada e publica, por exemplo), que, embora mantenham suas caracteristicas,
sao ligadas de alguma maneira habilitando a portabilidade entre elas(MELL; GRANCE,
2011) (ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010) (RIMAL; CHOI; LUMB, 2009).

Atualmente, ha diversas plataformas e empresas que fornecem softwares e servigos
para habilitar a Computacdo em Nuvem, seja em nuvens publicas, privadas ou hibridas. Ha
também uma grande quantidade de modelos, tipos e servicos de maneira acessivel.

AWS - Amazon Web Services

A AWS - Amazon Web Services consiste em uma plataforma que fornece diver-
S0s servigos em nuvem, incluindo infraestrutura sob demanda para computagao de alto
desempenho, armazenamento, aplicagdes, dentre outros recursos.(SERVICES, 2016c).
A AWS oferece servicos que vao desde servicos para computacdo, como por exemplo
a EC2(SERVICES, 2016a), passando por armazenamento e bancos de dados (SERVI-
CES, 2017a), até ferramentas para infraestruturas de Internet das Coisas (loT)(SERVICES,
2017b).

CloudStack

O Apache CloudStack é um software open source desenvolvido para instalar e
gerenciar redes de maquinas virtuais baseados em laaS para plataformas em nuvem. Con-
tém diversos servigos publicos, podendo ser utilizado em conjunto com nuvens privadas,
gerando estruturas hibridas. Sua funcionalidade mais procurada € a possibilidade de utilizar
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a rede como um servigo, pela facilidade de controle e gerenciamento.

Outras Plataformas e Softwares

Atualmente ha um grande nimero de plataformas e empresas que fornecem servigos
de computagao em nuvem, como por exemplo a Microsoft (Azure), IBM (IBM Cloud) e Google
(Google Cloud Platform), Eucalyptus, dentre outras.

2.2 Balanceamento de Carga

Balanceamento de Carga ou Load Balancing consiste em transformar uma grande
carga de processamento em cargas menores com o intuito de aumentar o desempenho do
sistema através da distribuicdo entre nos desse sistema. Em um ambiente de computacao
em nuvem, o balanceamento de cargas é necessario para realizar de maneira dindmica
a distribuicédo local da carga de maneira igualitaria, entre todos os n6s(KAUR; LUTHRA,
2012). Cabe ressaltar que os nds de uma nuvem referem-se a infraestrutura de hardware
distribuida em localidades distintas e transparentes ao usuario. A Figura 2 representa uma
estrutura simplificada de como funciona o balanceamento de carga.

Figura 2 — Estrutura Simplificada de Balanceamento de Carga

WORLD WIDE WER
A m E @ uvsenss )
P = R i R = R = |

-~y

~

S | 1~
rl CLOUD CLOUD cLouD cLouUD |
'-.\ SERVER SERVER  SERVER SERVER /

U Y. U W

CLOUD HOSTING ENVIROMMENT

Fonte: rackspace (2017)

Tal conceito se torna essencial quando aplicado a computagdo em nuvem, uma
vez que esse tipo de modelo depende necessariamente da disponibilidade e do tempo de
resposta. Isto, acrescido dos conceitos essenciais para Computagdo em Nuvem apresen-
tam o balanceamento de carga como um problema que requer atencédo no contexto de
computagdo em nuvem (SRAN; KAUR, 2013). Assim, a distribuicdo de carga através da
nuvem impacta diretamente no desempenho geral do sistema.
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Identificar os desafios encontrados no balanceamento de carga em sistemas de
nuvem é um dos caminhos para entender quais caracteristicas um algoritmo de balancea-
mento de carga deve funcionar de modo satisfatério. Segundo Nuaimi N. Mohamed (2012),
pode-se citar os seguintes tépicos:

e distribuicao esparsa dos nds da nuvem: consiste em um desafio visto que criar
um algoritmo capaz de funcionar em arquiteturas esparsas e altamente distribuidas
torna-se dificil, visto que é preciso levar em consideracao a distancia entre os nos e
consequentemente, adequar o algoritmo a atrasos;

e armazenamento/replicacao: a replicacdo de dados entre os nds pode resultar em
maior custo, uma vez que mais capacidade de armazenamento é requerida;

e complexidade do algortimo: € preferivel que algoritmos de balanceamento ndo sejam
tdo complexos em termos de implementacéo, pois isto pode resultar em requisicoes
maiores de informagdo aumentando o tempo de resposta, 0 que diminui a eficiéncia;

e ponto de falha: a coleta de dados acerca das informacdes sobre nés diferentes
deve ser projetada com o intuito de evitar erros no algoritmo. Geralmente algoritmos
centralizados tendem a ser mais eficientes para certos tipos de arquiteturas, mas
costumam falhar em outras. Algoritmos distribuidos, por sua vez, possuem uma
abordagem melhor, mas mais complexa.

Os algoritmos de balanceamento de carga podem ser divididos, de forma generali-
zada, em estaticos - associa cargas com base na habilidade do né de processar tarefas,
sem levar em consideragao mudangas em tempo real - e dindmicos - considera diferentes
aspectos dos nos, incluindo capacidade e largura de banda (NUAIMI N. MOHAMED, 2012).

E importante ressaltar que o balanceamento preferivelmente deve ser feito de forma
dindmica, visto que o comportamento da nuvem pode variar € a infraestrutura geralmente
€ composta de hardwares distintos. Além disto, a distribuicao de carga busca melhorar a
eficiéncia de sistemas distribuidos considerando questdes que ainda apresentam-se como
desafios na area de computacao em nuvem, tais como gerenciamento eficiente de trafico,
gerenciamento de energia e alocagao dinamica de recursos(ZHANG; CHENG; BOUTABA,
2010). Tendo isto em vista, existem critérios que devem ser considerados na definicdo das
métricas que quantificam a efetividade de algoritmos de balanceamento. Ainda segundo
Nuaimi N. Mohamed (2012), podemos citar 0s seguintes critérios:

1. taxa de transferéncia - relacionado ao numero de tarefas completadas;
2. custo associado ao algoritmo de balanceamento;

3. tolerancia a falhas;
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4. tempo de resposta;

5. escalabilidade e flexibilidade na capacidade de distribuicdo das cargas de acordo com
a demanda, bem como se adequar rapidamente as demandas;

6. utilizacao de recursos;

7. desempenho do sistema.

Pode-se considerar que os objetivos do balanceamento de carga sdo, de maneira
geral, melhorar o desempenho do sistema a um custo mais baixo; garantir a escalabilidade
e flexibilidade, de forma que o algoritmo se adapte facilmente a possiveis mudangas no
sistema e, por fim, garantir que a prioridade (caso haja) seja respeitada(KAUR; LUTHRA,
2012).

Diversos algoritmos de balanceamento foram propostos, com abordagens distintas,
mas sempre tentando atender da melhor forma possivel os objetivos de balanceamento de
carga. Dentre eles pode-se citar o Round Robin (SONI; KALRA, 2014), Biased Random
Sampling (RANDLES; LAMB; TALEB-BENDIAB, 2010), Active Clustering (RANDLES; LAMB;
TALEB-BENDIAB, 2010), Ant Colony(NISHANT et al., 2012) e Honeybee Foraging Behavior
(RANDLES; LAMB; TALEB-BENDIAB, 2010).
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2.3 Redes Nerais Artificiais

Técnicas de reconhecimento de padrées tem por objetivo aprender fungdes de
decisao que separam um conjunto de dados em agrupamentos de amostras (clusters)
que compartilham propriedades similares(DUDA; HART; STORK, 2000). Tal processo de
aprendizado de fungbes de decisdo podem ser geralmente associados a trés abordagens:
(i) supervisionada, na qual, a principio, se conhece informagdes sobre todo o conjunto de
treinamento; (ii) semi-supervisionado, no qual parte das informacdes sobre o conjunto de
treinamento é conhecido e (iii) ndo-supervisionado, no qual ndo se tem informacdes prévias
a respeito das amostras do conjunto de treinamento.

Técnicas supervisionadas sdo conhecidas por apresentarem melhores taxas de
acuracia, uma vez que a quantidade de informagdes disponiveis acerca das amostras
de treinamento permite que tais técnicas aprendam a classificar de maneira especifica
determinadas propriedades, bem como permite a construgao de estruturas mais complexas
de aprendizagem de forma a aprimorar a qualidade do processo de treinamento.

O estado da arte neste campo tem como referéncia técnicas como Maquinas de
Vetores Suporte (Support Vector Machines — SVM), proposta por Cortes e Vapnik (1995),
Redes Neurais (Neural Networks), amplamente discutidas por Haykin (2007), classificadores
Bayesianos e os amplamente conhecidos k-médias ( k-nearest neighbours — k-NN), dentre
outros(DUDA; HART; STORK, 2000).

Dentro do contexto de reconhecimento e classificagcdo de padrées, as Redes Neurais
Artificiais tem sido amplamente estudadas em diferentes contextos de aplicagdes. Ha,
atualmente, diversos tipos de configuragcdes de arquiteturas destas redes. De forma geral,
sua arquitetura é formada por camadas de neurdnios, sendo a configuracdo mais trivial
composta por uma camada de entrada (input layer), uma ou mais camadas escondidas
(hidden layer) e uma camada de saida (output layer). Cada neur6nio em sua respectiva
camada recebe um estimulo que é processado pelo neurbnio e propagado a camada
seguinte, como representado na figura 3.

As Redes Neurais Atrtificiais ou Artificial Neural Networks - ANN sao compostas por
elementos chamados neurdnios, 0os quais, segundo Haykin (1999, p. 11), sdo unidades
de processamento que ao receber um valor de entrada (ou input) sao responsaveis por
processa-lo e propagar o sinal para a proxima camada. Este processamento pode ocorrer,
basicamente, de trés formas diferentes:

e multiplicagcao da entrada por um peso;

e 0 neurdnio funciona tal qual um somador, ou combinador linear de suas entradas;

e 0 sinal de entrada é parametro de uma fungéo de ativagao responsavel por limitar a
amplitude do sinal de saida, como ocorre em uma sigmoide, por exemplo.
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Figura 3 — Estrutura de uma ANN
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Fonte: WIKIPEDIA (2013)

Dentro deste contexto, ha atualmente uma diversidade muito grande de arquiteturas
nas quais é possivel organizar essas pequenas unidades. O poder de aprendizado das
redes neurais permite efetuar desde tarefas mais simples, até atuar em complexos sistemas
de aprendizado e classificagdo, como por exemplo, no reconhecimento de imagens e
voz - basta ver exemplos como os das Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural
Networks - RNN)(BULLINARIA, 2015) ou Redes Neurais de Convolucao (Convolutional
Neural Networks - CNN). Dentre as aplicagdes de ANNs, podemos citar o uso no controle,
classificacao, previsdo, como filtros para extrair informagdes, dentre outras.

No entanto, nem todos os problemas exigem arquiteturas tdo complexas. Segundo
Haykin (1999, p. 21-23), ha trés tipos fundamentais de estruturas: Single Layer Feedfoward
Networks (Redes Neurais de Camadas Unicas), Multilayer Feedfoward Networks (Redes
com Multiplas Camadas) e Recurrent Networks (Redes Neurais Recorretes).

Figura 4 — Fluxo de aprendizado de uma rede neural
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Fonte: Haykin (1999, p. 52)
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E importante ressaltar que a quantidade de camadas em uma rede impacta dire-
tamente no desempenho em relacdo ao processamento e na velocidade de aprendizado.
Além disso, a escolha de implementagdes de arquiteturas que atendam a um problema
especifico ou sejam demasiadamente especializadas nao € recomendado pois pode tornar
a arquitetura ineficiente na resolucao de problemas diferentes daqueles na qual foi treinada.

2.3.1 Perceptron

Perceptrons de Unica camada sdo uma alternativa simples de implementacao de
rede neural para identificar dados que sao linearmente separaveis. O conceito aplicado é
de uma rede que recebe vetores de caracteristicas que treinam o Perceptron para identificar
padroes e classificar amostras. Um neurénio também forma uma base de um filtro adaptativo,
que pode ser aplicado em um sistema dinamico. De forma geral, a Figura 4 representa a
propagacao de sinal por um modelo adaptativo. No caso de um Perceptron, a propagacgao
de sinal é feita por meio de uma fungao nao-linear. A representagéo do fluxo de sinal de um
Perceptron, ilustrado na Figura 5, denota exatamente este fluxo de processamento.

Figura 5 — Fluxo de sinal em um Perceptron
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Fonte: Haykin (1999, p. 136)

O Perceptron tem em seu modelo um fluxo (representado na figura 5) no qual os
pesos wi, wy, ..., W, SA0 sinapses do Perceptron, correspondentes a cada uma de suas res-
pectivas entradas, denotadas por x1, x», ..., x,,. Uma bias pode ser aplicada externamente,
denotada por b. O n6 v recebe a propagacao do sinal e, a partir da aplicacdo de uma fungao
propaga a saida y (Output). A partir do modelo, pode-se inferir que o limitador da camada
de entrada, ou local de inducao dos neurdnios é denotado pela equacgéo 2.1.

m

v="> (w; X z; +b) (2.1)

=1

O objetivo de um Perceptron, de forma geral, € classificar corretamente a entrada,
ou seja, z em uma de duas classes, C'; ou ;. Neste contexto, a regra de decisdo associa
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o ponto representado pelo vetor x em uma das classes, dada sua saida. Os pesos em
w podem ser ajustados a cada iteragao e, para isso, usa-se uma funcao de ajuste, seja
por correcao de erro, seja por regras de convergéncia Haykin (1999). Nesse caso, um dos
algoritmos que pode ser seguido esta representado a seguir:

1. inicializagcdo de paramétros: inicializagcao do vetor de pesos (lembrando que a atuali-
zagao é feita em n steps ou iteracoes);

2. ativagdo: em cada step, receber a entrada (ou input) e ativar o Perceptron;
3. computar a saida: resposta do perceptron y(n), ou seja, a saida da fungédo de ativagao;
4. ajuste: ajuste dos pesos de w

5. continuag&o: repeticdo do processo

2.3.2 ANNs com Multiplas Camadas

Como variagao do Perceptron tem-se uma rede de mdultiplas camadas, chamada Per-
ceptron Multicamada (PMC), que sédo constituidas de um conjunto de neur6nios sensoriais
gue formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nés computacionais
e uma camada de saida, também com nés computacionais. O sinal de entrada, recebido
pela camada de entrada, é propagado para a proxima camada, repetindo esse processo
até a camada de saidaHaykin (1998, p. 98).

Cada neurbnio possui uma fungao de ativacao, geralmente nao-linear. A nao lineari-
dade dessa funcao é importante para a saida da rede, visto que permite que valores de
classificacao nao binaria sejam atribuidos, o que permite que haja classificagao de duas
ou mais classes. A camada escondida capacitam a rede a aprender tarefas complexas
extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas. A Figura 6 apresenta a
estrutura generalizada de um Perceptron Multicamadas.

Figura 6 — Estrutura de um Perceptron Multicamada
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Fonte: lab. (2016)
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Redes Neurais de Base Radial (Radial Basis Function - RBF) € uma rede neural
semelhante ao PMC constituida por no minimo trés camadas, sendo uma de entrada,
uma escondida e uma de saida. Nesta rede, a camada de entrada recebe um vetor de
caracteristicas ao qual é aplicada uma transformacao nao-linear na camada escondida. A
Figura 7 apresenta a estrutura de uma RBF genérica.

Figura 7 — Estrutura de uma Rede Neural com fungdo de Base Radial

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Fonte: Baseado em Haykin (1999, p. 278)

O diferencial da RBF para o PCM é€, além da estrutura, a funcédo de ativagédo aplicada
para aprender as caracteristicas mais relevantes. Neste caso, a fungcédo de ativacdo mais
empregada € a Gaussiana, por sua formulagao simples.

Existem outros tipos de redes,tais quais as Redes Neurais Probabilistica (Probabi-
listic Neural Network - PNN)(SPECHT, 1990b), que funcionam de maneira semelhante a
uma RBF. Sua camada escondida, no entanto, e dividida em duas partes: uma camada de
padrdes e uma camada de somatério. A Figura 6 apresenta a estrutura generalizada de
uma PNN. A primeira tem por objetivo calcular a probabilidade de um determinado vetor
de caracteristica y pertencer a uma classe x. A segunda camada, por sua vez, realiza um
somatoério dessas probabilidades. Na camada de saida, os dados recebidos da camada
anterior sdo utilizados para classificar as amostras, atribuindo a y o rétulo correspondente
ao neurbnio com maior probabilidade.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo estdo descritos as ferramentas e metodologia utilizadas para o desen-
volvimento do projeto, além da apresentagcao da arquitetura do protétipo de balanceamento
proposta.

3.1 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas

Nesta secdo sdo apresentadas as ferramentas e tecnologias usadas na implementa-
¢ao do projeto.

3.1.1 AWS - Amazon Web Services

A Amazon oferece um vasto portifolio de servigos baseados em Computagdo em
Nuvem, concentrados na Amazon Web Services. Seus produtos variam desde a oferta de
laaS, com servidores virtuais, nuvens privadas, dentre outras ferramentas, até aplicagcdes do
tipo SaaS, como o servigo de armazenamento em nuvem (Amazon Cloud Drive) (AMAZON,
2016).

Sua plataforma de servigos web é centrada no Amazon Elastic Compute Cloud ou
EC2. Trata-se de um “servigco que fornece capacidade de computagao redimensionavel
na nuvem” (SERVICES, 2016a). Por ter foco em desenvolvedores, possui uma interface
com maior controle de recursos computacionais, incluindo configuragdes de memoria,
processamento, sistema operacional e armazenamento. Além disso, ha suporte para outras
ferramentas, como banco de dados, Big Data e até mesmo Internet das Coisas. Além do
baixo custo, uma das vantagens da Amazon esta na flexibilidade dos planos de servicos,
que sao ajustaveis de acordo com a demanda (EC2, 2016).

O acesso é feito por meio do AWS Management Console, que consiste em uma
interface web para gerenciamento dos servigos. No caso da EC2, a visualizagdo e acompa-
nhamento de estado das instancias é feito pela EC2 Dashboard, como exemplificado na
figura 8.

A AWS oferece diversos tipos de instancias, as quais os tipos de uso variam de
acordo com a aplicacao. Instancias do tipo T2, por exemplo, sdo indicadas para aplicacées
web, ambientes de desenvolvimento e teste e preparagao de aplicagcdes. Os pregos também
variam de acordo com o tipo de instancia, uso e capacidade computacional (SERVICES,
2016d).Para este projeto, os servidores utilizados, bem como suas configuragdes estao
descritos na tabela 1. Todos as instancias possuem como sistema operacional Ubuntu
Server 16.04 LTS.
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Figura 8 — EC2
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Fonte: elaborada pela autora

Tabela 1 — Servidores

Servidor Tipo de instancia | Meméria | CPUs | Armazenamento
Servidor de balanceamento t2.medium 4 2 Somente EBS
Servidores do cluster de aplicacao t2.micro 1 1 Somente EBS

Elaborado pela autora.

Os servidores de requisicao descritos na tabela 1 foram configurados para executar
um cddigo semelhante ao apresentado em 3.1.2 e sdo acessados apenas pelo servidor de
balanceamento, através de seu DNS publico, disponibilizado pela AWS para cada instancia.

3.1.2 Node.js € npm

Node.js' é uma plataforma de aplicagbes baseada no motor de Javascript do Google
Chrome chamado V8(NODEJS, 2017). Nessa plataforma, o Javascript que geralmente é
utilizado no navegador, como forma de tornar dindmica a interagdo do lado do cliente, é
utilizado como linguagem para fornecer programagao direta para o sistema operacional,
permitindo a criagdo e execugéo no servidor. Seu codigo fonte esta disponivel? para acesso,
colaboragédo e comentarios. Essa plataforma funciona com base em um modelo voltado
a eventos, ou seja, a execucao nao é bloqueada com eventos de entrada e saida (1/O),
como nos demais modelos. O Node dispara funcdes especificas quando os eventos sao
acionados. Além disso, o Nodejs também possui um gerenciador de pacotes, o Node
Package Manager (denominado npm). Seu objetivo € a instalacao e distribuicdo de pacotes
e bibliotecas criadas pela comunidade e que tenham cédigo livre, o que permite que qualquer
desenvolvedor disponibilize sua propria biblioteca.

Pacotes criados da maneira descrita anteriormente tém suas informagdes salvas em
um arquivo chamado packages.json, o qual contém informag¢ées como Nome do projeto,

<https://nodejs.org/>

2 <https://github.com/nodejs/node>


https://nodejs.org/
https://github.com/nodejs/node
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Figura 9 — Codigo exemplo de servidor em nodejs

.listen{port, hostname, (} => {

console.log( Server running at http://%{hostname}:

Fonte: elaborado pela autora

do criador, link para o repositério no GitHub, dependéncias de bibliotecas com a versao
especifica instalada, entre outros. Através do comando npm install o gerenciador instala as
dependéncias do médulo para executar a aplicacdo. A plataforma é acessivel via terminal
de comandos e esta disponivel para Windows, Mac OS e sistemas operacionais baseados
em Linux. Neste projeto, a versao utilizada da plataforma Nodejs foi a 6.6.0.

A figura 9 apresenta um exemplo de codigo para servidor configurado localmente,
na porta 3000. A figura 10 ilustra a execucao do cédigo descrito na 9 utilizando a plataforma
do Node;s.

Figura 10 — Exemplo de execugéo de cédigo em nodejs
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Fonte: elaborado pela autora
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3.2 Métodos e Etapas

A primeira fase deste trabalho se concentrou-se no levantamento bibliografico sobre
Cloud Computing, balanceamento de carga e Redes Neurais Artificiais. Nesta fase, o estudo
se concentrou na pesquisa de servicos de Cloud disponiveis no mercado, visto que o teste
da ferramenta foi realizado a partir de uma infraestrutura hospedada em uma Cloud real.

A fase seguinte concentrou-se na andlise e levantamento das tecnologias utilizadas
na implementac¢ao da estrutura para testes, inicialmente estudando tecnologias como a
ferramenta CloudStack (STACK, 2016) e a OpenStack (OPENSTACK, 2016). Devido a
necessidade de possuir uma estrutura de servidores fisica, ambas as opg¢des citadas foram
descartadas e o servigo escolhido foi a EC2(SERVICES, 2016a), fornecido pela AWS.
Durante essa fase, ainda, houve o planejamento e estruturacao do médulo que engloba a
RNA, bem como sua arquitetura, posteriormente integrada ao moédulo de balanceamento
de carga. A arquitetura escolhida segue a estrutura descrita pela figura 11.

Figura 11 — Arquitetura simplificada do projeto
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Fonte: elaborado pela autora

A arquitetura do prot6tipo pode ser dividida em trés modulos, como ilustrado na
figura 11: o primeiro, consiste no servidor responsavel pelo balanceamento de carga, o
qual recebe todas as requisi¢cdes que serdo posteriormente direcionadas para o cluster de
servidores de dados; o segundo médulo é composto pelo cluster de servidores de dados;
e o terceiro € um servidor que gera requisicées. Nesta arquitetura, a rede neural € um
submddulo do balanceador, sendo responsavel pela atribuicao de pesos a cada um dos
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servidores presentes no cluster de dados. Estes pesos séo utilizados pelo algoritmo de
balanceamento para direcionar as requisi¢des aos servidores de modo equilibrado.

A terceira fase do projeto concentrou-se na implementagéao e testes do modulo de
balanceamento. Nessa fase, o estudo das tecnologias Nodejs e EC2 permitiu a implemen-
tacdo da aplicagao e os testes com clusters em nuvem. Essa fase contemplou, ainda, a
andlise do desempenho da abordagem escolhida, cujo resultado esté descrito na seg¢ao de
Resultados. A fase final do projeto se concentrou na escrita do relatério e apresentacao dos
resultados obtidos.
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4 ARQUITETURA DO PROJETO

A arquitetura implementada para o médulo de balanceamento segue a proposta
apresentada na figura 11. O processo de desenvolvimento foi dividido em modulos: Load
Balancer (balanceador de carga), Neural Network (Rede Neural), Request Server (servi-
dor de requisicoes) e Servers, sendo os dois primeiros parte integrante do protétipo de
balanceamento de carga e os dois ultimos utilizados para teste do prototipo.

O maédulo de servers é composto por trés servidores do tipo t2.micro, conforme
descrito na tabela 1, cada um deles configurado como um servidor que recebe requisicoes
em uma porta especifica e retorna o contetdo solicitado. O objetivo do médulo do balance-
ador de carga é distribuir a carga de requisi¢cdes entre estes servidores. Para executar e
configurar estes servidores, fez-se uso do Nodejs, com codigo semelhante ao apresentado
na se¢ao 3.1.2, cujo acesso esta ilustrado na figura 12.

Figura 12 — Conexao ao servidor de Requisicoes

Welcome

ubuntu /
ubuntu@ip- -4 lo$ node index.js

Fonte: elaborada pela autora

O moédulo de servidor de requisicoes simula um cliente. Seu algoritmo gera
aleatoriamente uma quantidade de solicitagdes ao servidor de balanceamento e aguarda a
resposta da requisi¢cao, gravando em um arquivo de log se a solicitagao foi atendida com
sucesso.

O ultimo modulo € o protétipo de aplicagdo em si, composto por duas partes:
a primeira, é responsavel pelo algoritmo de distribuicdo das requisicbes e a segunda
implementa a Rede Neural Atrtificial.

O moddulo de balanceamento de carga recebe todas as requisicoes geradas
pelo moédulo de requisigdes e distribui entre os servidores. Para efetuar esta distribui-
¢ao, escolheu-se utilizar o conceito do algoritmo de Round Robin (NGINX, 2017b), no qual
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as requisi¢des sao distribuidas entre os servidores seguindo a ideia de turnos, ou seja, em
uma lista de servidores, 0 balanceador de carga direciona a requisi¢cao para o primeiro, a
proxima para o segundo da lista e assim por diante, até atingir o ultimo servidor da lista,
reiniciando o loop. A figura 13 ilustra essa distribuigao.

Figura 13 — Round Robin
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Fonte: elaborada pela autora

Round Robin € um algoritmo que tem como principal vantagem a estabilidade e a
simplicidade de implementacéo e execugédo. Porém, sua eficiéncia ou precisdo nao é tao
grande quando comparada a abordagens mais complexas pois muitos balanceadores ndo
consideram as diferencas entre os servidores que recebem as requisicoes (NGINX, 2017b).
Por esta razao, ha variantes de implementacdes de Round Robin que buscam minimizar
esta desvantagem, dentre elas o Round Robin com pesos e Round Robin dindmico. O
primeiro, atribui pesos aos servidores associados na lista e a distribuicéo é feita com base
nesse atributo. Servidores com maior peso recebem mais requisigdes. A segunda variante
associa os pesos dinamicamente, de acordo com a carga atual e a ociosidade de cada
servidor.
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O maédulo de balanceamento de carga, entao, utiliza o conceito de Round Robin
com pesos, atribuindo pesos aos servidores do médulo de servers. Os pesos sao definidos
com base no médulo de Rede Neural, descrito a seguir. Ainda em relagao ao médulo de
balanceamento, a implementagao do protétipo incorpora os pesos atribuidos, ou melhor, a
classificagao advinda da Rede Neural Artificial para executar o balanceamento. Este mddulo
também é responsavel por atualizar as informacdes das caracteristicas dos servidores,
utilizadas posteriormente na Rede Neural.

Por fim, o Médulo de Rede Neural implementa a rede responsavel por atribuir os
pesos aos servidores presentes na lista de servidores. As caracteristicas consideradas
no processamento dos pesos estdo descritas na tabela 2. A saida deste méddulo é ligada
diretamente ao médulo de balanceamento, através de um vetor que indica quais servidores
estdo aptos a receber requisigdes.

4.1 Arquitetura da Rede Neural

A secao 2.3 apresenta alguns modelos de arquiteturas que podem ser aplicadas
para resolver problemas de classificagdo. Como discutido na secao 2.3, a arquitetura do
tipo de RNA ou abordagem utilizada para resolver um problema que envolva aprendizado
esta diretamente relacionada ao tipo de problema que se deseja resolver com determinada
técnica. Este trabalho tem definido em seus objetivos aplicar uma Rede Neural Artificial
para aprender se os servidores gerenciados pelo médulo de balanceamento estdo aptos
a realizar uma requisigao.

Como discutido na secao 2.2, este tipo de aplicagdo deve considerar elementos
como distribuicdo esparsa da arquitetura em nivem, capacidade de armazenamento, com-
plexidade do algoritmo e pontos de falhas, tempo de resposta, utilizacao de recursos, dentre
outros critérios que determinam a eficiéncia de uma aplicagéo de balanceamento.

Diante do problema, este trabalho considerou que, ao incorporar ao algoritmo
de balanceamento uma RNA, um critério crucial para a escolha de sua arquitetura esta
diretamente ligada as caracteristicas citadas anteriormente. Portanto, elementos como
tempo de resposta e complexidade do algoritmo receberam certa prioridade em relacéo
ao desempenho da rede na classificagdao em si. Como discutido na secao 2.3, a escolha
da arquitetura, suas fungdes de ativacao, tipo de aprendizado, e, principalmente, nUmero
de camadas e neurdnios, sdo caracteristicas que impactam diretamente no tempo de
processamento. Redes com muitas camadas, como as CNNs, por exemplo, levam um tempo
consideravelmente alto no aprendizado e possuem uma arquitetura sofisticada.

Considerando que a RNA escolhida seria incorporada ao modulo de balancea-
mento e que, por ser uma aplicagcao de balanceamento de carga de requisi¢cdes - onde
o tempo de resposta é importantissimo - o modelo escolhido foi o Perceptron, por ser de
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simples implementacao. Além disso, a definicao das caracteristicas também permitiu que
este modelo se apresentasse como uma boa escolha, visto que o numero de caracteristicas
€ pequeno e o problema de classificagao, neste caso, ndo exige uma funcao tdo complexa
de separacao dos dados no espacgo de caracteristicas.

Portanto, este trabalho considerou como critério de escolha da rede a simplicidade
da implementagédo da RNA para diminuir a complexidade do modulo de balanceamento,
dimensao do problema (em relacdo as suas caracteristicas) e tempo de resposta. Tendo
isto em vista, 0 modelo escolhido foi o Perceptron e a arquitetura da rede esta descrita a
seguir.

Definicao de caracteristicas

A tabela 2 descreve as caracteristicas que a RNA recebe como input. Cada uma
delas impacta diretamente no desempenho da distribuicdo das requisigdes. O tipo de
servidor, apesar de ser um parametro estatico (ou seja, nao muda ao longo da execugao),
quando colocado em conjunto com as demais caracteristicas, torna-se importante. Por
exemplo, um servidor que possui maior capacidade de processamento e estd a uma
distancia maior do que um servidor com menor capacidade e mais préximo pode ter um
tempo de resposta semelhante, equilibrando o peso do servidor em relagdao aos demais.

Tabela 2 — Caracteristicas

Caracteristica Descricao

t2.micro ou t2.medium - servidores com maior poder de processamento

Tipo de servidor , . L
podem receber um ndimero maior de requisicoes

Tempo de resposta Tempo para receber e responder a requisigao

Estado Indica se o servidor esta apto a receber requisigoes

Atribui um valor de distancia (fisica) para o servidor - Neste caso, servi-

Distacia . .
dores mais distantes demoram mais para responder

Elaborado pela autora.

Caracteristicas como tempo de resposta e estado sdo dinamicas, ou seja, mudam
ao longo da execugao do algoritmo. Essas caracteristicas impactam diretamente na decisao,
visto que, um servidor que recebe muitas requisicdes (ou seja, esta sobrecarregado) em
uma iteracao pode, na seguinte, estar livre, caso consiga responder a todas as requisicoes
em sua fila. A discusséo acerca da escolha destas caracteristicas e sua efetividade é
apresentada no capitulo de 5.

Implementacao da Rede Neural com Perceptron

A Rede Neural escolhida segue a ideia de Perceptron apresentada na secao 2.3. A
rede contem duas camadas: uma de entrada e uma camada de saida. Por se tratar de uma
rede neural aplicada a balanceamento de carga, alguns conceitos foram levados em conta
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ao estabelecer a forma de aprendizado dinamico. Pelas razdes elencadas no inicio desta
secao, a rede neural escolhida possui poucas camadas, como ilustrado pela figura 14, com
o objetivo de aumentar a velocidade de processamento e garantir que o tempo de resposta
do balanceador ndo seja tao afetado pelo tempo de processamento da RNA. Além disto, a
quantidade de caracteristicas e o tipo de saida esperada na arquitetura proposta por este
projeto permitem uma implementacao de uma rede deste tipo.

Figura 14 — Camadas implementadas na rede neural

REDE NEURAL

Entrada Saida

Fonte: elaborada pela autora

A primeira camada presente na arquitetura da rede neural € a camada de entrada.
E composta por um vetor = de tamanho n, sendo n igual ao nimero de caracteristicas
(apresentadas na tabela 2) do servidor. Os pesos que essas caracteristicas tem na classifi-
cagao sao armazenados em w. Em teoria, w consiste em uma matriz que possui n linhas
(quantidade de inputs) e m colunas (quantidade de outputs). Como a saida é a classificacao
se o servidor esta apto a receber a requisi¢ao, ou seja, o output da rede é a classificagao
como "apto"ou "ndo apto”, um Unico neurdnio nesta camada € suficiente, logo, neste caso,
w passa a ser um vetor de pesos.

As sinapses ou propagacao de sinal da primeira camada para a segunda é feita
seguindo o célculo na equacgao 4.1.
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A segunda camada realiza um somatério das caracteristicas (4.2) e aplica a fungéao
sigmoide da equacéo 4.3 ao resultado. y; € a variavel que guarda o valor do somatoério da
iteracéo j. Antes de aplicar a sigmoide, os valores sdo multiplicados por 0.02 para diminuir
a faixa de valores na saida.

Yj = Zn: Zi (4.2)
=1
1
S(y;) = At en) (4.3)

A Ultima camada utiliza o output para ajustar os pesos em w. Esta é a fase de
treinamento da rede, que ocorre de maneira dinamica. Ao fim da classificacao, o output
identifica o servidor como "apto"ou "nao apto"a receber requisi¢des. Se for classificado
como "apto", e a requisicado for direcionada para ele entdo a classificacdo foi correta o
algoritmo ajusta o peso que mais influenciou a decisao, seguindo a equagéao 4.4. Caso a
classificagao seja incorreta, e a requisicao retornou uma falha ou o servidor ndo conseguiu
atender a requisi¢ao, o ajuste de peso diminui o peso da caracteristica que mais influenciou
a decisao, seguindo a equacao 4.5

w; = w; + 0.5 (4.4)

w; = w; — 0.5 (4.9)

Ao fim do processamento, os valores de w sdo salvos para uso posterior. A ideia
de manter o treinamento constante da rede advém de sua implementagcéo mais simples,
que permite velocidade no processamento e atribuicao dos valores de pesos utilizados pelo
balanceador de cargas, visto que os as entradas mudam de maneira rapida e o treinamento
depende dos resultados anteriores.

4.2 Implementacao e Testes

Por se tratar de uma aplicacao de backend implementada em Nodejs, o protétipo
nao possui interface grafica, de modo que sua interface de comandos ¢é feita pelo terminal,
como pode ser observado na Figura 15. Ao iniciar o acesso, o balanceador verifica quais
servidores estdo ativos e os coloca em uma lista, como apresentado na Figura 16. Entao,
a aplicagao verifica a conexao com cada um dos servidores na lista, para garantir que o
mesmo possui 0 estado saudavel.

Em seguida, sdo atribuidas os valores das caracteristicas para cada servidor na lista,
seguindo a definicdo apresentada na tabela 2. Caso seja a primeira vez que a aplicagao de
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balanceamento € executada, w é preenchido com valores padrées. Caso contrario, dados
salvos em um arquivo que guarda as informagdes de peso do processamento anterior sao
carregados.

A implementacao foi feita em Nodejs e o codigo esta disponivel no Github' da autora.
O algoritmo implementado para balanceamento de cargas com a rede neural segue 0s
seguintes passos:

1. inicializacdo de paramétros: inicializacdo do vetor de pesos, objeto que armazena
dados dos servidores;

2. Se nova requisicdo recebida:

a) classificar cada servidor (chamar a RNA)

c) verifica se a requisicao foi atendida

)
b) escolher a melhor opcao para direcionar a requisicao
)
d)

manda o resultado para o cliente
3. Ajustar os pesos: conforme descrito em 4.1;
4. Caso desativado: salvar paramétros de peso;

5. Sen&o: voltar ao primeiro item;

As figuras 15, 16 e 17 apresentam a interface no console da aplicagao de balance-
amento em execucado. As informacdes apresentadas sao a lista de servidores ativos e 0s
pesos mais recentes.

Esta parte da aplicacao corresponde ao modulo de balanceamento, executado no
servidor t2.medium.

! <https://github.com/ksetoue>


https://github.com/ksetoue
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Figura 15 — Screenshot de teste realizado com a Rede Neural

Crnder

Fonte: elaborada pela autora

Figura 16 — Screenshot Dados do Balanceador - Servidores Ativos

Fonte: elaborada pela autora

Figura 17 — Screenshot Dados do Balanceador - Pesos mais recentes (RNA)

Weights:

responseTime: 1847.5

Fonte: elaborada pela autora
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5 RESULTADOS

Os experimentos realizados para verificar o desempenho do balanceador foram
realizados em ambiente real, de maneira dindmica através da execucao dos trés modulos
da aplicagao. Foram alocados trés servidores do tipo t2.micro como servidores, um servidor
t2.medium para alocar a aplicacdo de balanceamento e um computador para executar
a aplicagao para executar as requisi¢ées, no qual € armazenado o log das requisicoes.
Definiu-se um total de 100 requisi¢ces para avaliar o desempenho do balanceador com a

Figura 18 — Screenshot Aplicacao para testar o balanceador

st (master)

n
tput [file]
s [iterations] Set

Fonte: elaborada pela autora

Rede Neural. Para realizar os testes foi implementado uma aplicagdo na qual seleciona-se
o tipo de algoritmo de balanceamento utilizado - no caso, a RNA ou Round Robin puro -
namero de iteracdes e url onde esta hospedado o servidor de balanceamento (Figura 18).
Esta aplicacdo armazena um arquivo de log com as informagdes de todas as requisicdes
enviadas e as respostas (incluindo o servidor que atendeu a requisi¢éo).

A avaliacdo do desempenho da aplicacdo de balanceamento foi comparada ao
balanceamento realizado com Round Robin puro, através da analise dos arquivos de log
gerados em ambos os casos de teste, com 0 mesmo ndimero de requisicdes com o qual foi
testada a aplicacdo de RNA. E fato que a aplicagdo de balanceamento teve desempenho
satisfatorio, visto que conseguiu distribuir a carga das requisi¢cdes entre os servidores com
sucesso, sem apresentar uma diferenga significativa em relagdo ao algoritmo de Round
Robin puro.

Durante o processo foi possivel notar que a caracteristica que mais influenciou o
processo de escolha foi a quantidade de requisicoes associadas ao servidor. Percebe-se
também que servidores do mesmo tipo tendem a deixar o balanceamento mais equilibrado.

A tabela 3 apresenta a quantidade de requisi¢des atribuidas a cada um dos &
servidores alocados apds executar 100 iteragdes na aplicagcado que gera requisicoes. Nos
testes, os k = 3 servidores séo tipo t2.micro. A comparacgao é feita entre o balanceamento



Capitulo 5. Resultados 40

realizado com Round Robin, com a RNA sem treinamento e com a RNA apés o aprendizado
dos pesos.

Tabela 3 — Comparacao entre Distribuicdo de requisi¢coes entre servidores

Servidores Round Robin RNA RNA - treinada

Servidor 1 34 36 37
Servidor 2 35 35 37
Servidor 3 34 36 32

Elaborado pela autora.

E possivel notar que ndo ha diferenca significativa entre os dois algoritmos, em
relacao a atribuir requisi¢cdes de forma desigual. Na ultima coluna da tabela, nota-se que o
Servidor 3 recebeu um numero menor de requisi¢cdes, em relagdo aos demais. Isto pode ter

ocorrido devido a oscilacdes na rede. As Figuras 19, 20 e 21 apresentam screenshots dos
testes.

Figura 19 — Screenshot Teste com RNA

Fonte: elaborada pela autora

Figura 20 — Screenshot Teste com RNA ja treinada

Fonte: elaborada pela autora
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Figura 21 — Screenshot Teste com Round Robin

Cmder

node 1n

Fonte: elaborada pela autora
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho apresenta uma aplicagao de balanceamento de cargas utilizando
Redes Neurais Artificiais como um mdédulo funcional de balanceamento de requisi¢des. Seu
desempenho foi analisado através da compara¢do com um algoritmo conhecido e bastante
usado, o Round Robin.

Os testes nao demonstram ganho significativo no uso da RNA. Portanto, nas condi-
¢des em que os testes foram realizados, pode-se considerar o Round Robin como melhor
alternativa, se levarmos em conta a simplicidade de sua implementacédo. Considerando
o ambiente em que foram realizados os testes, que pode ser considerado estavel e com
servidores do mesmo tipo, o algoritmo de balanceamento com RNA nao se destacou. Porém,
foi possivel perceber que a caracteristica que mais influenciou a classificacao foi o tempo
de resposta dos servidores.

O modelo proposto neste trabalho leva em consideragédo os estados mais recentes
dos servidores, levando em conta seu ultimo estado, o que o torna mais dinamico se
comparado com o Round Robin. Esta implementacao pode apresentar melhor desempenho
em ambientes mais instaveis, visto que a distribuicdo das cargas se da pela avaliacdo de
estados como falhas de conexao e estado do servidor, por exemplo e seria interessante
simular ambientes deste tipo em trabalhos futuros, para avaliar o desempenho da abordagem
proposta.

6.1 Trabalhos futuros

Como sugestao de trabalhos futuros pode-se considerar analisar o desempenho
da arquitetura desta aplicacdo de balanceamento em ambientes instaveis, com servidores
distintos. Além disto, propor outras caracteristicas e avaliar o desempenho com base
nesta escolha. Em relagao a rede, testar e avaliar o desempenho da aplicagdo com outras
arquiteturas de Redes Neurais Atrtificiais, com mais camadas, por exemplo.
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