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Abstract. One of the main characteristics of cloud computing is elasticity, which
refers to the capacity of on-the-fly changing the number of resources to support
the execution of a task. One of the main challenges in this scope is how to mea-
sure its effectiveness, because of elasticity enables high performance computing
by reducing the application time, but an infeasible amount of resource and/or
energy can be paid to accomplish this. Particularly, the state-of-the-art does not
present an energy consumption model that fits a malleable number of resources,
but only a fixed and predefined number of them. In this context, this article pro-
poses an elastic energy consumption model called EME. The results revealed a
median accuracy of 97.15% when analyzing data from the model against real
energy consumption data. In addition, we also proposed an empirical energy
model, and evaluated both with AutoElastic, a middleware designed to provide
transparent elasticity for HPC applications. Our results provide a detailed pro-
file of how much energy is spent on each virtual machine (VM) configuration
allowing us to better manage the energy consumption.

Resumo. Uma das principais caracterı́sticas da computação em nuvem é a
elasticidade, que se refere à capacidade de alterar a quantidade de recursos
em tempo real a fim de otimizar a execução de uma tarefa. Um dos principais
desafios é como medir a sua eficácia. Utilizando elasticidade em aplicações
HPC é possı́vel reduzir o tempo de aplicação, mas consumindo uma grande
quantidade de recursos e/ou energia para concluir a tarefa. Particularmente,
observa-se que o estado da arte não apresenta um modelo de consumo de ener-
gia que contempla um número maleável de recursos, mas apenas um número
fixo e predefinido deles. Neste contexto, propõe-se um modelo de consumo de
energia elástico chamado EME. Os resultados revelaram uma acurácia média
de 97,15% ao comparar os dados do modelo com os dados de consumo de ener-
gia real. Além disso, também é avaliado um modelo de energia empı́rico, ambos
utilizando AutoElastic, um middleware projetado para fornecer elasticidade de
forma transparente para aplicativos HPC. Os resultados fornecem um perfil de-
talhado de quanta energia é gasta em cada configuração de máquina virtual
(VM), o que permite uma melhor gerencia do consumo de energia.

1. Introdução
Uma das principais caracterı́sticas da computação em nuvem é a elasticidade, na qual
os usuários podem escalar seus recursos computacionais a qualquer momento, de acordo



com a demanda ou o tempo de resposta desejado [Lorido-Botran et al. 2014]. Consi-
derando uma aplicação paralela de longa execução, um usuário pode querer aumentar
o número de instâncias para tentar reduzir o tempo de conclusão da tarefa. Logica-
mente, o sucesso deste processo vai depender tanto do grão quanto da modelagem da
aplicação. Por outro lado, se a tarefa não escala de forma linear ou perto de uma forma
linear, e se o utilizador é flexı́vel com respeito ao tempo de conclusão, o número de
instâncias pode ser reduzida. Isso resulta em uma menor quantidade nós ⇥ horas, e por-
tanto, em um custo mais baixo e melhor uso da energia. Graças aos avanços na área
de virtualização [Petrides et al. 2012], a elasticidade em computação em nuvem pode ser
uma alternativa viável para obter economia de custo significativa quando comparado com
o método tradicional de manter uma infra-estrutura de TI baseada em cluster. Normal-
mente, neste último caso, há um dimensionamento para o uso de pico, sendo subutilizada
quando observamos toda a execução do aplicativo ou ainda, ao analisar o uso real da
infra-estrutura.

Elasticidade pode ser uma faca de dois gumes envolvendo desempenho e o con-
sumo de energia. Ambos são diretamente relacionados ao consumo de recursos, o que
também pode ajudar a medir a qualidade elasticidade. Embora elasticidade permita que
os aplicativos aloquem e liberem recursos de forma dinâmica, ajustando às demandas da
aplicação, estabelecer limites apropriados, medir o desempenho e consumo de energia
com precisão neste ambiente não são tarefas fáceis [Lorido-Botran et al. 2014]. Desta
forma, um utilizador pode conseguir um bom desempenho considerando o tempo para
executar a sua aplicação, mas utilizando uma grande quantidade de recursos, resultando
em um desperdı́cio de energia. A ideia de apenas obter um melhor desempenho da
aplicação com uma execução elástica, em alguns casos, não é suficiente para usuários e
administradores da nuvem. Os usuários acabam pagando por um maior número de recur-
sos, não efetivamente utilizados, de acordo com o paradigma pay-as-you-go. A medição
do consumo de energia de tais sistemas elásticos não é uma tarefa fácil. Muitos trabalhos
se concentram em medição e como estimar o consumo de energia em data centers, no
entanto, essas tarefas são desafios ao considerar sistemas elásticos.

Este artigo apresenta EME, que é um passo rumo a modelagem do consumo
de energia de aplicações HPC elásticas. O modelo leva em conta diversos indicadores,
tais como consumo de energia, consumo de recursos e desempenho, para fornecer uma
métrica de consumo de energia precisa para infraestruturas de nuvem. EME é capaz de
modelar o consumo de energia das aplicações mesmo sob diferentes cargas de trabalho
e mudanças na estrutura da nuvem (elasticidade). A contribuição cientı́fica do modelo
EME aparece é um conjunto de equações que fazem uso de parâmetros da infraestruturas
de nuvem elásticas retornando o consumo de energia de uma determinada aplicação de
forma detalhada. Além do modelo EME, está presente também um modelo energético
empı́rico. Este modelo apresenta o consumo de energia com base na alocação de recursos
ao longo do tempo, permitindo assim uma análise da correlação entre o provisionamento
de recursos e do consumo de energia.

Com o objetivo de analisar os dois modelos de energia que utiliza-se um trabalho
anterior chamado AutoElastic [Righi et al. 2015], um middleware elasticidade reativa que
gerencia recursos de nuvem de acordo com a demanda de um aplicativo HPC. EME foi in-
corporado como um plug-in para o AutoElastic, criando traços e armazenando o consumo



de energia das aplicações em tempo de execução. Os resultados com uma aplicação de
uso intensivo de CPU, realizados em diferentes cenários e variando os valores dos limites
(thresholds) inferior e superior e com diferentes cargas de trabalho (Crescente, Decres-
cente, Constante e Onda). Os resultados, apontam EME como uma solução viável para
avaliar a qualidade da elasticidade, ou seja, a eficácia do middleware de elasticidade ao
observar o consumo de energia, alocação de recursos e métricas de desempenho.

O restante deste trabalho apresenta primeiramente os modelos de energia na
Seção 2, seguido da metodologia de avaliação utilizada na Seção 3, avaliação dos re-
sultados na Seção 4, trabalhos relacionados na Seção 5 e por fim a conclusão na Seção 6.

2. Modelos de Consumo de Energia para Ambientes de Nuvem com
Elasticidade

Esta seção apresenta dois modelos de consumo de energia: (i) EME, que é a principal
contribuição deste artigo; (ii) um modelo empı́rico de energia que explora a relação entre
consumo de energia e de recursos. Ambos levam em consideração a elasticidade hori-
zontal, onde VMs são adicionadas on-the-fly, ou removidas para dar suporte a execução
de uma aplicação HPC. Os modelos de energia são projetados para medir o consumo de
energia de sistemas homogêneos, ou seja, sistemas que usam o mesmo modelo para ins-
tanciar suas VMs e executam sobre uma mesma arquitetura de hardware. Por uma questão
de clareza, os modelos são apresentados em seções separadas, primeiramente o modelo
EME, seguido do modelo empı́rico.

2.1. EME: Modelo de Energia para Aplicações HPC em Nuvem com Elasticidade

Esta seção apresenta o modelo EME, um modelo de consumo de energia para extrair
dados sobre o consumo, explorando as relações entre o consumo de energia, consumo de
recursos e desempenho. O modelo apresentado leva em consideração uma das principais
caracterı́sticas da computação em nuvem, a elasticidade, onde a quantidade de recursos
muda durante o tempo de execução.

A implantação de sensores de corrente ou Wattı́metros pode ser caro se não for
feito no momento em que toda a infraestrutura (i.e., cluster ou data center) é insta-
lada, além de ser custosa tanto em questões financeiras como em tempo conforme a
infraestrutura cresce. Uma solução alternativa e menos dispendiosa é a utilização de
modelos de energia para estimar o consumo de componentes ou de um data center in-
teiro [Orgerie et al. 2014]. Bons modelos devem ser leves (em relação ao consumo de
recursos computacionais) e não interferir no consumo de energia que eles tentam estimar.
Tendo em vista estes requisitos, o modelo proposto explora dados de energia capturados
em um pequeno conjunto de nós, a fim de formular uma equação que estende os resulta-
dos para um conjunto arbitrário de nós homogêneos. Mais precisamente, a metodologia
utilizada é similar a de Luo et al. [Luo et al. 2013] que consiste em três etapas:

(i) Coletar amostras de uso de recursos, bem como o consumo de energia da máquina
utilizando um medidor de consumo. Neste caso, utilizou-se um medidor Minipa
ET-4090 que coletou mais de 8000 amostras usando uma carga composta que pode
consumir diversos tipos de recursos dos nós, a fim de representar aplicações reais
em ambiente de nuvem [Chen et al. 2014];



(ii) Executar métodos de regressão para gerar o modelo de energia a ser utilizada poste-
riormente;

(iii) Testar o modelo em um conjunto diferente de dados, coletados com o medidor de
diferentes máquinas homogêneas, a fim de validar se o modelo representa correta-
mente o consumo de energia das demais máquinas.

A fim de analisar a precisão do modelo gerado foram coletados dados de
CPU, memória principal e consumo de energia instantâneos, aplicando posteriormente
PCR (Regressão de Componentes Principais) em mais de 8000 amostras obtidas a
partir de um único nó. Os dados recolhidos estão alinhados com estudos anterio-
res [Orgerie et al. 2014], que apresentam a CPU como o principal vilão do consumo de
energia. Após a geração deste modelo foi realizada a predição da mesma quantidade de
amostras de energia baseada em amostras coletadas de CPU e memória de outro nó com
mesma configuração de hardware. Comparando estas amostras geradas pela predição de
consumo, com as amostras coletadas com o medidor, obteve-se uma precisão média e
mediana de 97,15% e 97,72% respectivamente, como pode ser visto na Figura 1.
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Após a execução da aplicação, os dados de CPU e memória principal são utiliza-
dos como entrada no modelo gerado, a fim de se obter o consumo de energia instantânea,
medido em Watts (W ). A grande vantagem deste modelo é o fato de considerar a elas-
ticidade da nuvem, em outras palavras, o modelo leva em conta apenas o consumo de
energia dos recursos que foram efetivamente utilizados, e não o consumo total do data
center, ou um nó especı́fico. A quantidade de recursos alocados é coletada de todos os
nós durante o tempo de execução da aplicação, e através de um arquivo de log que in-
forma o intervalo de tempo que cada máquina é utilizada, apenas as amostras relativas
a execução da aplicação são consideradas para o cálculo do consumo de energia. Este
processamento de registro é executado post-mortem e permite uma análise mais precisa
do consumo de energia da aplicação, e não apenas o consumo de energia de toda a in-
fraestrutura. Este granularidade mais fina permite a utilização de funções de custo, por
exemplo, a fim de determinar a viabilidade da utilização da elasticidade em nuvem para
executar uma determinada aplicação.

O modelo de consumo também poderia ser empregado para avaliar os ambientes
de computação em nuvem heterogêneos, uma vez que é baseado em um modelo já con-
solidado [Orgerie et al. 2014] apresentado na Equação 1 onde ↵ representa um consumo



de energia quando o nó está ocioso e � e � representam o consumo de energia variável
determinado pela quantidade de recursos utilizados (neste caso de CPU e de memória)
e retornando o consumo de energia instantâneo em Watts. A única adaptação necessária
para contemplar ambientes heterogêneos seria a criação de modelos de consumo de ener-
gia distintos para cada tipo de máquina presente no data center.

Para complementar esta análise, apresenta-se um conjunto de equações que per-
mitem o cálculo do consumo de energia em ambientes elásticos e também a quantidade
de energia gasta por um determinado número de nós. A Equação 2 resulta no consumo de
energia de uma máquina m de acordo com o valor de CPU e memória registrados em um
instante i, utilizando a Equação 1 como base. A Equação 3 é utilizada para calcular o con-
sumo total de energia de todas as máquinas alocadas em um instante t, ou seja, levando em
conta a elasticidade, retornando o consumo em Watts. A Equação 4 calcula o consumo de
energia total de um instante 0 a um instante t onde intervalos de tempo são calculados em
segundos e utilizando a Equação 3 mencionada anteriormente que já considera a questão
elasticidade, este cálculo resulta no consumo de energia em Joules (W ⇥ segundo). Fi-
nalmente, a Equação 5 apresenta o consumo de energia da aplicação quando utilizando
uma quantidade especı́fica de nós representados por z. Este cálculo resulta no consumo
total de energia, também representada em Joules, gasto quando utilizando esta quantidade
especı́fica de nós.

f(CPU,Memoria) = ↵ + � ⇥ CPU + � ⇥Memoria (1)

MC(m, i) = f(CPU(m, i),Memoria(m, i)) (2)

ETC(t) =
MaquinaX

i=0

MC(i, t)⇥ x

⇢
x = 0 se a máquina i não está ativa no instante t;
x = 1 se a máquina i está ativa no instante t.

(3)

TC(t) =
tX

i=0

ETC(i)
�
0  t  TempoTotalAplicacao (4)

NEC(z) =
TempoAppX

i=0

ETC(i)⇥y

⇢
y = 0 se no instante i o total de máquinas ativas 6= z;
y = 1 se no instante i o total de máquinas ativas = z.

(5)

2.2. Modelo de Energia Empı́rico

Para melhorar a reprodutibilidade dos resultados e fornecer uma maneira mais fácil de
medir a energia consumida durante a execução da aplicação, também está presente nesta
seção um modelo energético empı́rico que baseia-se na relação entre o consumo de ener-
gia e recursos [Orgerie et al. 2014]. Para tal, utiliza-se a Equação 6 para criar um ı́ndice
do uso de recursos, sendo i o número de máquinas virtuais e T (i) a quantidade de tempo
que o aplicativo foi executado com este conjunto de máquinas virtuais. Este modelo é



similar ao modelo de cobrança utilizado por provedores de nuvem como Amazon AWS e
Microsoft Azure, onde é considerado o número de VMs em cada unidade de tempo, que
é normalmente definida como uma hora [Roloff et al. 2012].

EnergiaEmpirica =
nX

i=1

(i⇥ T (i)) (6)

A Equação 6 apresenta como é calculada a energia empı́rica. Esta equação explora
a relação entre a alocação de recursos e o tempo quando se utiliza uma configuração par-
ticular. Portanto, a unidade de tempo depende da medida de T (i) (em minutos e segundos
ou milésimos de segundo, e assim por diante), entretanto, esta unidade de tempo não é
relevante para fins de comparação, desde que todas as execuções utilizem a mesma uni-
dade. Por exemplo, considerando um cenário com uma unidade de tempo em segundos
e um tempo de conclusão de aplicação de 1200 segundos, é possı́vel obter-se o seguinte
cálculo: 100 segundos (2 VMs), 200 segundos (4 VMs), 200 segundos (2 VMs), 200
segundos (4 VMs), 200 segundos (6 VMs), 200 segundos (4 VMs) e 100 segundos (2
VMs).

A estratégia de analisar o tempo de execução parcial sobre cada tamanho de in-
fraestrutura é relevante por duas razões: (i) para fins de comparação entre os diferentes
execuções com elasticidade habilitada; e (ii) investigar a relação entre as curvas de con-
sumo obtidas através do modelo EME e as obtidas com o modelo de energia empı́rica.

3. Metodologia de Avaliação
Esta seção apresenta os detalhes técnicos sobre como foi conduzida a avaliação dos mo-
delos. Primeiramente apresenta-se na subseção 3.1 a infra-estrutura e o cenário de teste,
e por fim, os padrões carga da aplicação na subseção 3.2.

3.1. Infraestrutura, Middleware de Elasticidade e Ambiente de Testes

Os experimentos foram conduzidos utilizando uma nuvem privada OpenNebula com 6 (1
FrontEnd e 5 nós) nós homogêneos. Cada nó possui um processador de 2,9 GHz dual-
core com 4 GB de memória RAM e uma rede de interconexão de 100 Mbps. Tanto o
modelo EME quanto o modelo de energia empı́rico foram desenvolvidos como plug-ins
para um middleware de elasticidade chamado AutoElastic [Righi et al. 2015]. AutoElas-
tic, funciona com elasticidade horizontal e reativa, fornecendo alocação e consolidação
de nós de computação e máquinas virtuais que executam uma aplicação paralela itera-
tiva [Righi et al. 2015]. AutoElastic usa a métrica CPU para fornecer elasticidade reativa
baseado em thresholds de forma transparente e sem esforço por parte do usuário, que
não precisa escrever regras de elasticidade para a reconfiguração de recursos. Neste caso
os thresholds utilizados foram 30 e 50 para os valores inferiores e 70 e 90 para os va-
lores superiores, considerados valores representativos de acordo com trabalhos anterio-
res [Righi et al. 2015].

3.2. Aplicação Paralela

A aplicação utilizada nos testes calcula a aproximação para a integral do polinômio f(x)
num intervalo fechado [a, b]. Para tal, foi implementado o método de Newton-Cotes para



intervalos fechados conhecido como Regra dos Trapézios Repetida [Comanescu 2012].
A fórmula de Newton-Cotes pode ser útil se o valor do integrando é dada em pontos
igualmente espaçados.

A carga de trabalho recebida pelo processo mestre consiste em uma lista de
equações e seus parâmetros, enquanto o retorno é a mesma quantidade de valores de
integração numérica. Buscando analisar o impacto de diferentes configurações de th-
resholds na aplicação paralela com diferentes padrões de carga. Foram definidos quatro
padrões de carga: Constante, Crescente, Decrescente e Onda. Cargas sintéticas de traba-
lho foram escolhidas por serem consideradas uma forma representativa de avaliação de
elasticidade de nuvens computacionais [Islam et al. 2012]. A Figura 2 apresenta grafica-
mente uma representação de cada padrão de carga. O eixo x expressa a iteração (cada
iteração representa uma equação que será calculada, dividida e distribuı́da pelo processo
mestre), enquanto o eixo y representa a respectiva carga de processamento para aquela
iteração.
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4. Avaliação dos Resultados
Para melhor compreensão a avaliação dos resultados foi dividida em três momentos. O
primeiro apresenta os resultados relativos ao consumo de energia durante a execução de
uma aplicação na nuvem sem a utilização de elasticidade. O segundo momento analisa os
resultados de uma execução em nuvem com elasticidade, variando os thresholds superio-
res e inferiores. Estes dois momentos apresentam resultados referentes ao modelo EME e
ao modelo energético empı́rico. Por fim apresenta-se uma análise de correlação entre os
modelos.

4.1. Consumo de Energia Sem Elasticidade

A Figura 3 ilustra o consumo de energia em Watts de acordo com o modelo EME quando
as ações de elasticidade estão desativadas. Neste contexto, um único nó com duas VMs
está sendo usado para executar os processos escravos. Observa-se que o simples fato de li-
gar o nó (com Sistema Operacional Ubuntu Linux) consome cerca de 40 Watts. Qualquer
atividade de cálculo provoca uma elevação desse ı́ndice ao intervalo entre 40 e 71 Watts.
Embora a função Crescente tenha um crescimento lento com relação a carga da CPU, o
consumo de energia aumenta rapidamente até o limite superior do intervalo mencionado.
O mesmo comportamento aparece nas funções Decrescente e Onda. Na função de Onda,



especialmente, por possuir uma queda de processamento na metade de sua execução de
acordo com uma função senoidal. O modelo energético empı́rico, por sua vez, apresenta
um ı́ndice aproximado de 8600 para todos os padrões de carga. Este ı́ndice se refere à
área do consumo execução e recurso: quando arredonda-se uma multiplicação de aproxi-
madamente 4296 segundos por 2 máquinas virtuais.
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4.2. Consumo de Energia Com Elasticidade Ativa

Quando a elasticidade está ativa é possı́vel observar uma grande variação no número de
VMs alocadas para executar a aplicação paralela, impactando diretamente sobre o tempo
e o consumo de energia da execução. A Figura 4 apresenta um perfil do consumo de
energia da aplicação utilizando o modelo EME, considerando os quatro padrões de carga.
Em particular, este perfil apresenta os resultados da Equação 5, demonstrando mais cla-
ramente a distribuição e uso de VMs para cada combinação de thresholds. Observou-se
que o consumo de energia cresce juntamente com o número de máquinas virtuais utiliza-
das para cada carga, confirmando a relação entre a utilização de recursos e consumo de
energia. Iniciando a execução com único nó (2 VMs), a aplicação com carga Crescente,
Decrescente e Onda alocam até 5 nós (10 VMs), enquanto a Constante utiliza no máximo
4 nós (8 VMs).
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e cargas de trabalho variando os thresholds inferior e superior.

Na Figura 4 também é possı́vel observar que a variação do threshold superior im-
pacta diretamente no consumo total de energia. O valor de 70% implica no desencadea-
mento de alocações de VMs de forma mais reativa, uma vez que a carga do sistema excede



este limite com maior frequência. A mesma situação sob uma perspectiva diferente por
ser observada com um threshold superior maior, o que aumenta o tempo de execução, mas
fornece um melhor consumo de energia. Em outras palavras, um valor próximo de 100%
para o limite superior adia a reconfiguração recurso, mantendo o estado de sobrecarga por
mais tempo. Por exemplo, o valor de 70% e 90% são responsáveis pela alocação de 10 e
4 VMs no padrão de carga Crescente, respectivamente. Apesar de alocar 6 VMs a mais
no primeiro caso, a diferença no consumo de energia não segue esta proporção: mesmo
executando com menos VMs, o segundo caso mantém a CPU sobrecarregada (cerca de
90%) por mais tempo, impactando diretamente sobre o consumo energético. O limite
inferior não apresenta impacto significativo sobre a execução.
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Figura 5. Comportamento do consumo energ

´

etico das diferentes cargas de tra-

balho variando os thresholds inferior e superior. Em (a) ressalta-se (i) alocaç

˜

ao

de host; (ii) inicializaç

˜

ao de uma m

´

aquina virtual; (iii) parada de processamento

para incorporar novos recursos; (iv) desalocaç

˜

ao de host.

A Figura 5 apresenta os gráficos de execução da aplicação, mais especificamente
a Figura 5 (a) destaca picos e quedas bruscas de consumo de energia quando se analisa
o consumo de energia de forma elástica, utilizando a Equação 3 durante o tempo total de
execução da aplicação. Neste gráfico podemos observar alocação e desalocação de hosts,
além de oscilações durante a inicialização das VMs. Os gráficos apresentam as vantagens
em analisar a aplicação utilizando um modelo elástico, pois considera apenas o consumo
de energia das máquinas que executam computação, e representa de forma mais fiel o
consumo energético de uma aplicação que faz uso da elasticidade.



Além dos resultados EME ilustrados na Figura 5, a Tabela 1 apresenta os resulta-
dos do modelo de energia empı́rico com e sem elasticidade na nuvem. Durante a execução
da aplicação sem elasticidade os resultados apontam um menor consumo de energia, e um
maior tempo de execução. No entanto, no âmbito de aplicações HPC, o objetivo geral-
mente é o de reduzir o tempo de execução para resolver um determinado problema. Con-
siderando o tempo de execução, esta tabela mostra que, quanto menor o valor do limite
superior, melhor o tempo de execução da aplicação. O limite inferior não têm um impacto
significativo na execução da aplicação: a exceção ocorre no padrão de carga Decrescente.
Nesta situação, o uso de 30% é responsável pela consolidação de recursos de modo menos
reativo, fazendo com que a aplicação seja executada com a mesma quantidade de recursos
por mais tempo. Por outro lado, o valor de 50% responsável por antecipar a desalocação
de VM, eleva a carga da CPU nas demais instâncias já que a demanda de processamento
é distribuı́da entre um menor número de nós.

Tabela 1. Tempo e consumo de energia dos dois modelos com e sem elasticidade

variando as cargas de trabalho e thresholds.

Carga Elasticidade Threshold Tempo Energia
Superior Inferior EME Empı́rico

Crescente

x x x 4261 289.43 8522
X 70 30 1869 395.88 13428
X 50 1858 395.96 13284
X 90 30 2965 341.28 10404
X 50 3088 341.93 10418

Constante

x x x 4277 291.37 8554
X 70 30 1883 399.28 13422
X 50 1914 399.21 13440
X 90 30 2730 348.53 10794
X 50 2737 348.79 10802

Decrescente

x x x 4286 290.86 8572
X 70 30 1929 451.49 15930
X 50 2787 353.75 11032
X 90 30 1926 434.64 15132
X 50 2761 349.19 10844

Onda

x x x 4296 291.30 8592
X 70 30 1959 451.17 15888
X 50 2053 453.26 15914
X 90 30 3050 362.04 11312
X 50 3037 359.48 11188

4.3. Análise de Correlação Entre os Modelos de Energia

Tanto o modelo EME quanto o modelo de energia empı́rica seguem as mesmas tendências
de consumo de energia como ilustrado na Figura 6. Embora apresentem diferentes unida-
des de medida, os comportamentos dos gráficos são semelhantes. Os resultados mostram
que o consumo de energia em Joules (obtido com modelo EME) e o modelo empı́rico
(Equação 6) são altamente correlacionados no âmbito das aplicações HPC.

Na Figura 6 (a) a (d) pode-se observar que os modelos diferem em magnitude, mas
os picos e as quedas são semelhantes, o fator de suavização é atribuı́do à granularidade de
cada modelo. Também foi avaliada a correlação entre os modelos usando o coeficiente de
Pearson [Benesty et al. 2009] que varia de -1 quando há uma correlação negativa perfeita,
0 quando as variáveis não são dependentes e 1 quando existe uma correlação positiva
perfeita. Os valores obtidos para todas as cargas analisadas variam em torno de 0,99,
indicando uma correlação positiva.
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Figura 6. An

´

alise das curvas de consumo do modelo EME e do modelo de energia

empı́rico.

5. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos concentram-se em modelos para estimar o consumo de energia em am-
bientes de nuvem, no entanto, estes trabalhos não levam em conta a elasticidade de tais
sistemas. Luo et al. [Luo et al. 2013] apresenta um algoritmo de gestão de recursos que
considera tanto requisitos de consumo de energia como QoS (Qualidade de Serviço).
O artigo apresenta um modelo para prever o consumo de energia dentro de uma única
máquina, além de uma estrutura simulada para avaliar algoritmos de escalonamento de
recursos que leva em consideração o consumo de energia. Os autores afirmam que na
maioria dos estudos de energia de computação em nuvem existentes são utilizados mo-
delos lineares para estimar o consumo de energia, descrevendo a relação entre consumo
de energia e utilização de recursos. Garg et al. [Garg et al. 2011] apresenta um modelo
de energia do data center com base nos dados de CPU. O modelo apresentado consi-
dera todas as CPUs no data center sem considerar a variação dos recursos disponı́veis
para a aplicação. Com relação a métricas especı́ficas para estimar o consumo de energia,
em [Zikos and Karatza 2011], os autores utilizam a seguinte equação para medir a ener-
gia: E = P ⇥ T . A quantidade de energia utilizada depende da potência e o tempo no
qual é utilizada. Assim, E, P e T , denotam energia, potência e tempo, respectivamente.
A unidade padrão para a energia é o joule (J), assumindo que a energia é medida em watts
(W) e o tempo em segundos (s).

Considerando a análise do consumo de energia, algumas obras focam
em definir perfis de energia [Chen et al. 2014], avaliação de custo e desempenho
energético [Tesfatsion et al. 2014]. Feifei et al. [Chen et al. 2014] propõe a StressCloud:



uma ferramenta de análise de desempenho e consumo de energia e análise de sistemas
em nuvem. Os resultados experimentais demonstram a relação entre o desempenho e o
consumo de energia dos sistemas de nuvem com diferentes estratégias de alocação de re-
cursos e cargas de trabalho. No entanto, os autores não abordam nem aplicações paralelas
nem elasticidade em nuvem.

Por fim, Tesfatsion et al. [Tesfatsion et al. 2014] realizar uma análise conjunta de
custo e desempenho energético utilizando técnicas como DVFS (Dynamic Voltage and
Frequency Scaling), a elasticidade horizontal e vertical. Esta abordagem combinada re-
sultou em 34% de economia de energia em comparação com cenários onde cada polı́tica
é aplicada sozinha. Em relação ao consumo de energia, o método tradicional que leva em
conta o consumo instantâneo e o tempo é normalmente utilizado. Desta forma, destaca-se
o seguinte a respeito das métricas de avaliação: (i) a avaliação do consumo de energia,
considerando um número maleável de recursos; (ii) em ambientes elásticos, há uma falta
de análise conjunta do consumo de energia e a utilização de recursos para definir os valo-
res para os limites de thresholds inferiores e superiores.

6. Conclusão
Este artigo apresentou e avaliou um modelo elástico de consumo de energia para data
centers de computação em nuvem. O modelo proposto estima o consumo de energia com
base em amostras de CPU e memória com precisão média e mediana 97,15% e 97,72%,
respectivamente. Este modelo foi utilizado em conjunto com o middleware AutoElastic,
que executa aplicativos HPC, alocando e desalocando recursos de acordo com as deman-
das da aplicação. Os resultados mostraram que os melhores valores para economia de
energia foram obtidos quando se utiliza um limite superior (threshold) de cerca de 90%,
e os piores valores para essa métrica quando se utiliza 70%. Entretanto, neste último caso
obteve-se o melhor desempenho.

Focando na reprodutibilidade dos resultados, está presente um conjunto de
equações que permite que outros pesquisadores possam empregar o modelo energético
proposto para medir o consumo de energia em suas aplicações elásticas. Além do mo-
delo EME, também foi proposto um modelo energético empı́rico baseado em alocação
dinâmica de recursos para fins de comparação. Os resultados revelaram uma forte
correlação entre os modelos, onde a curva de consumo de energia segue a mesma
tendência, observada principalmente nas operação de alocação e remoção de recursos.

Por fim, trabalhos futuros compreendem a avaliação de consumo energético de
middlewares para Internet das Coisas os quais são executados com elasticidade, bem como
a analise de aplicações irregulares [Schneider et al. 2009].
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