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Resumo

Este trabalho trata-se de uma andlise comparativa entre diferentes técnicas de ba-
lanceamento de carga: Round Robin, Round Robin Ponderado, baseado em Metadados
e Aprendizado de Maquina. A arquitetura foi baseada em uma plataforma de pro-
cessamento de mensagens, que trafega contetidos de diferentes tipos, utilizando dados
reais. O objetivo foi encontrar a melhor estratégia para processar um volume grande
de mensagens com diferentes tipos e tamanhos de instancias, buscando entender se os
algoritmos customizados para o dominio da aplicagao apresentam melhor desempenho.
Para o problema proposto, concluiu-se que tais algoritmos podem ser mais eficientes, a
exemplo do baseado em Metadados. Por outro lado, os algoritmos baseados em Apren-
dizado de Maquina nao apresentaram bom desempenho quando comparados as técnicas
mais simples devido ao seu custo computacional.

Palavras-Chave: Balanceamento de Carga; Sistemas Heterogéneos; Aprendizado de
Maquina.

1 Introducao

Com o uso altamente disseminado da internet, aplicagoes que precisam lidar com um vo-
lume intenso de requisigoes tém se tornado cada vez mais comuns e, com elas, sao necessarias
técnicas para lidar com os limites impostos pelo hardware.

Uma técnica comum é replicar uma mesma aplicacado em diversas maquinas, para que
cada uma delas possa lidar com uma quantidade de requisi¢oes e assim evitar problemas de
desempenho [1]. Para que isso seja possivel, é necessario que haja alguma forma de dividir
o fluxo entre essas maquinas, e a solucao amplamente adotada é o balanceamento de carga.

Balanceamento de carga é uma técnica que busca otimizar o uso de recursos, ao mesmo
tempo que fornece o maximo rendimento e tempo de resposta minimo [2]. Diferentes
formas de balanceamento de carga permeiam o desenvolvimento de sistemas distribuidos,
variando em complexidade e objetivos. Porém, aplicar técnicas otimizadas a um dominio
especifico demanda conhecimento sobre os padroes de carga, recursos disponiveis, entre
outros parametros que podem ser dinamicos.

Isso pode nao ser um problema a depender do caso de uso, e mesmo o Round Robin,
argumentavelmente a forma mais simples de se distribuir carga entre sistemas, pode ser
também a forma mais eficiente. No entanto, no caso de sistemas heterogéneos, pode haver
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discrepancia significativa na disponibilidade de recursos entre as maquinas, o que levaria
esse algoritmo a distribuir a carga de forma ineficiente.

O intuito deste trabalho é explorar algoritmos que aproveitem melhor os recursos dis-
poniveis. As segoes a seguir descrevem: a implementacao de um sistema heterogéneo e al-
goritmos de balanceamento de carga customizados; os resultados dos testes de desempenho
aplicados aos diferentes algoritmos; e as conclusoes obtidas da comparacao dos resultados.

2 Objetivos e Relevancia

2.1 Problema

Qual é o melhor algoritmo para balanceamento de carga em um sistema distribuido
heterogéneo responsavel pelo processamento de mensagens com diferentes requisitos com-
putacionais?

2.2 Hipoétese

E possivel a implementacao de algoritmos customizados para o dominio que levam em
consideracao caracteristicas adicionais, como as mensagens trafegadas, e ndo sé uma lista
das maquinas disponiveis, sendo mais eficientes que algoritmos genéricos ja conhecidos.

2.3 Justificativa

Sistemas heterogéneos sdo compostos por partes que atuam juntas, mas podem ser
diferentes em diversos aspectos, como hardware, contendo diferentes tipos de processador,
ou software, envolvendo sistemas operacionais diferentes. Tais sistemas podem ter varios
objetivos, entre eles oferecer redundancia ou melhorar o desempenho.

Uma forma comum dessa heterogeneidade é o sistema GPU-CPU, usado principalmente
para reducao do consumo de energia [3]. A Figura 1 ilustra tal forma de sistema hete-
rogéneo, onde os servidores além de diferentes tipos de processadores, também possuem
diferentes disponibilidades de recursos computacionais.

Servidor 1
—» 4 CPU
8GB RAM

Servidor 2
1 CPU

Balanceamento 2GB RAM
de Carga

Produtor > Cliente

Y

Servidor 3
Ly» 1CPU+1GPU
2GB RAM

Figura 1: Diagrama ilustrativo de um sistema heterogéneo
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Nesse cendrio, caso fosse utilizado Round Robin como técnica de balanceamento, o
Servidor 2 seria sobrecarregado enquanto o Servidor 1 seria subutilizado, ja que um possui
menos recursos computacionais que o outro.

Técnicas como o Round Robin Ponderado tratam o problema da ma distribuigao para
as primeiras duas instancias. Contudo, se for considerada ainda a terceira instancia que
possui um processador grafico dedicado, é possivel otimizar ainda mais a distribuicao da
carga ao considerar o conteido da requisi¢ao sendo feita.

Dada a grande variagao entre as maquinas que um sistema heterogéneo pode oferecer,
é importante encontrar um algoritmo de balanceamento que consiga distribuir a carga de
forma justa. Caso contrario, o sistema pode acabar tendo problemas de desempenho ao
sub-utilizar ou super-utilizar méquinas, se tornando ineficiente.

3 Metodologia

3.1 Modelagem

Para a andlise comparativa das diferentes técnicas de balanceamento de carga, foi ne-
cessaria a implementacao de um sistema heterogéneo. Baseando-se em um sistema que
fosse comum ao cotidiano, implementou-se a arquitetura ilustrada na Figura 2, inspirada
em chat de mensagens. O sistema é formado por componentes de trés tipos: Cliente, Proxy
e Processador.

Processador A

—> 500m CPU
64Mi RAM

Processador B

Cliente — Proxy B 250m CPU
32Mi RAM

Processador C
L» 250m CPU (GPU*)
32Mi RAM

Figura 2: Diagrama do sistema heterogéneo implementado para testes

A primeira aplicacao “Cliente” é o controlador dos testes, uma aplicagdo com instancias
homogéneas, que envia mensagens. As mensagens sdo de texto, imagem ou dudio, e foram
obtidas através de arquivos de backup de conversas do WhatsApp, para que a proporc¢ao
entre os diversos tipos de mensagem seja realista. Nessa proposta, o balanceamento de
carga ocorre na sua comunicagao com as instancias de Processador de contetdo.

Por sua vez, o Processador de contetido é um sistema heterogéneo, onde cada uma das
instancias, A, B e C, tem caracteristicas computacionais especificas. Como por exemplo, o
Processador C tem um marcador de processamento gréfico dedicado.
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3.2 Algoritmos

A arquitetura descrita acima foi utilizada para comparar quatro algoritmos de balan-
ceamento de carga. Dois deles s@o conhecidos e foram utilizados como referéncia: Round
Robin e Round Robin Ponderado; e os outros dois sd@o implementagoes customizadas que
levam a validacao da hipotese: baseado em Metadados e Aprendizado de Mdquina.

3.2.1 Round Robin

Round Robin é um algoritmo estatico amplamente utilizado que divide igualmente o
numero de requisi¢oes entre as maquinas, intercalando o envio destas.

3.2.2 Round Robin Ponderado

Existem vérios problemas associados ao Round Robin, principalmente em sistemas he-
terogéneos onde as maquinas dispoem de recursos computacionais diferentes, e onde as
requisigoes tém requisitos computacionais distintos. Consequentemente, o Round Robin
Ponderado foi criado para resolver esses problemas. Nele, é atribuido um peso a cada servi-
dor, que entao recebe um nimero de requisi¢oes proporcional a esse valor [3], fazendo com
que mais mensagens sejam enviadas as instancias com maior capacidade.

3.2.3 Baseado em Metadados

Projetou-se esse algoritmo neste trabalho, especificamente para o dominio da aplicacao
que ¢é inspirada em um chat de mensagens. Ele distribui as mensagens baseado em seu
conteiido, no caso, enviando mensagens que contém imagens para maquinas marcadas com
processamento grafico dedicado (processador C), focando em melhorar esse desempenho.

De forma geral esse algoritmo continua funcionando como um Round Robin, alternando
o envio entre as réplicas. Quando o tipo da mensagem estd marcado para ser executado em
uma maquina especifica, como mensagens de imagem, entdo a requisi¢ao é direcionada de
acordo.

3.2.4 Aprendizado de Maquina

Esse algoritmo busca aplicar técnicas de aprendizado de maquina para, dadas as condicoes
atuais das maquinas e a requisicdo em questao, prever qual serd o tempo de resposta
(laténcia) caso essa seja encaminhada para cada um das méquinas.

Assim, tendo uma estimativa da laténcia do envio para todas as méaquinas, é possivel
decidir pelo roteamento para a maquina que oferecerd a menor laténcia.

Para que isso fosse possivel, a técnica escolhida foi a Regressao Linear, uma técnica
estatistica usada para modelar relagoes entre varidveis. Ela pretende predizer o valor de
variaveis dependentes (ou de resposta) a partir de um conjunto de varidveis independentes
(ou preditoras) [4].

O modelo de Regressao Linear tem como varidveis independentes: instancia, tipo da
mensagem enviada, uso de CPU das instancias disponiveis, uso de meméria das instancias
disponiveis; e como varidvel dependente o tempo de resposta.
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4 Implementacao

Todas as informagoes disponiveis nessa se¢ao sao encontradas nesse repositorio no GitHub:
https://github.com/lucasdinnouti/custom-reverse-proxy.

O arquivo de backup do WhatsApp nao estd disponivel no repositorio, mas pode ser
gerado pelo aplicativo de celular. As mensagens que s&o mencionadas ao longo do texto sao
mensagens de conversas reais. Seu conteido nao é importante para os resultados, apenas a
informacao de seu tipo, isto é, se sao mensagens de texto, audio, imagem ou outra midia.

4.1 Componentes

Os componentes descritos nesta secao foram implementados em Golang.

4.1.1 Cliente

A aplicagdo Cliente é responsdvel por controlar os testes e tem capacidade de ler os
arquivos de backup de conversa e enviar as mensagens uma por vez para o Proxy.

Uma caracteristica importante desse componente é a capacidade de controlar as Transagoes
Por Segundo (TPS) das mensagens enviadas. Através de funcionalidades nativas, foi possivel
controlar o volume e tamanho dos testes dinamicamente.

4.1.2 Proxy

Existem diversas ferramentas que atuam como balanceadores de carga disponiveis no
mercado. O NGNIX é um exemplo de ferramenta compativel com a arquitetura proposta
[5].

Porém, para a andlise comparativa sugerida é preciso um nivel de customizagao maior do
que o oferecido por essas ferramentas, principalmente por conta da integragdo com modelos
de aprendizado de maquina. Assim, optou-se pela implementacao de um proxy préprio.

Seria possivel utilizar solugoes prontas para os algoritmos conhecidos, como o Round
Robin, e um Proxy customizado para os outros algoritmos. Porém, julgou-se ser mais justo
para a comparacao que todos os algoritmos fossem executados pelo mesmo proxy.

Utilizando httputil. ReverseProxy, uma funcionalidade nativa do Golang, foi possivel
construir uma aplicacao que suporta todos os algoritmos e, através de uma varidavel de
ambiente, é capaz de trocar entre eles. Assim, ao receber uma requisicao, o Proxy seleciona
uma instancia de processador para qual a encaminha.

4.1.3 Modelo

O modelo de Aprendizado de Maquina foi treinado em Python, preferido por ter um
melhor ferramental para treinamento de modelos quando comparado ao Golang. Mas es-
pecificamente, utilizou-se SciKit Learn, uma biblioteca conhecida e com suporte a varios
algoritmos, entre eles o de Regressao Linear [6].

Como o0s componentes arquiteturais foram implementados em Golang, o que inclui
o Proxy, o modelo j4 treinado foi portado em formato Open Neural Network Exchange
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(ONNX) para a utilizagdo em tempo de execugao. Tal formato foi criado justamente para
facilitar a interoperabilidade de modelos. Foi utilizada a biblioteca onnzruntime_go [7] para
leitura do modelo em tempo de execucao.

4.1.3.1 Datasets

Para gerar um dataset de treinamento, foi necessario um mecanismo capaz de salvar
dados de roteamento e estado das méquinas e transformar tais informacoes em arquivos
CSV. Os componentes implementados para os testes foram executados varias vezes usando
algoritmos diferentes, assim se obtendo dados suficientes para que o modelo conseguisse
inferir a relacao entre laténcia da requisicao e os outros parametros.

Durante o treinamento notou-se que algumas caracteristicas nao estavam sendo abs-
traidas pelo modelo. O caminho escolhido foi trabalhar o conjunto de dados de treinamento,
utilizando técnicas como remocao de outliers, data augmentation, e até mesmo explorar o
uso de datasets sintéticos ou invés de dados reais.

Os dados sintéticos foram gerados da seguinte forma: os valores de utilizacao de CPU
e memoria foram gerados aleatoriamente de 0 a 1. A requisigdo entdo toma um tempo
proporcional a CPU e a meméria do processador de destino. Caso a mensagem seja de
imagem e o processador de destino tenha marcador de GPU, a requisicao leva menos tempo.
Por exemplo, se uma requisicao de imagem fosse roteada para o Processador C, que estd
com 50% de CPU e 10% de memdria, a funcao seria: tempo de resposta = (0,5 * 100 + 0,1
*100) * 0,5 = 300.

Como os valores sao normalizados, a maior preocupacao nao é no valor absoluto, mas em
modelar as especificidades que o sistema heterogéneo apresenta. Nesse caso, foi modelado
que o tempo de resposta é proporcional ao uso de recursos e que existe uma relagao especial
entre imagens e processadores com GPU.

4.1.3.2 Algoritmo de balanceamento

Se tratando da estratégia de balanceamento de carga em si, a primeira estratégia foi:
para cada requisicao, o Proxy usaria o modelo para prever o tempo de resposta de uma
requisicao para cada uma das instancias, usando informacoes atuais das maquinas e o tipo
da mensagem (informagoes de CPU e memoria foram armazenadas em background em um
cache, que serd explicado na se¢ao 4.2.1) e enviaria a mensagem para a instancia com menos
laténcia.

Ao longo da implementacao, notou-se que essa estratégia nao é eficiente, principalmente
porque prever os valores é computacionalmente custoso e impacta o tempo de resposta se
feito a cada requisicao. Por isso, a solugao adotada foi baseada no Round Robin Ponderado,
e funciona da seguinte maneira: Um processo ¢ disparado em um intervalo constante de
tempo em background e utiliza o modelo para prever o tempo de resposta de cada instancia,
dadas as métricas de uso de recursos de cada uma. Vale ressaltar que uma das varidveis
preditoras é o tipo da mensagem, e para tal, utilizou-se um contador dos tipos que passaram
pelo Proxy recentemente. Com as previsoes feitas, os pesos sao determinados de forma a
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encaminhar mais mensagens a instancias de resposta mais réapida.
Por ser feito em background, o tempo de rotear uma requisicdo nao é impactado pela
execucao do modelo, sendo andlogo ao Round Robin Ponderado.

4.1.4 Processor

Esse é o componente que recebe as requisi¢coes encaminhadas pelo Proxy, e é responsavel
por processa-las. Em um cendrio real, esse processador seria capaz de interpretar as men-
sagens de forma realista, por exemplo, traduzi-las para fornecer acessibilidade.

Porém, para as andlises, nao se julgou necessaria a implementacao de tal processamento,
se escolhendo simulé-lo. Para isso, utilizou-se o calculo de niimeros primos para simulacao
de uso de CPU e vetores de texto para uso de memoria.

Tais calculos e estruturas tém tamanhos dinamicamente definidos de acordo com o tipo
da mensagem recebida, e com o tipo de processador da instancia. Por exemplo, o custo de
processamento de uma imagem ou dudio é maior do que de um texto; e caso uma imagem
seja recebida por uma instancia que possua GPU, o custo é reduzido. Note que, mesmo
existindo varias instancias de processadores, isto €, a aplicacao roda em diversas maquinas,
todos possuem o mesmo cédigo base.

4.2 Infraestrutura

Preferiu-se utilizar um cluster Kubernetes [8] para administrar o sistema, a fim de
facilitar a configuragao de rede e gerenciamento de réplicas. Os componentes sao recursos
individuais, inclusive os processadores, que utilizam a mesma imagem docker mas possuem
configuracoes diferentes dentro do cluster.

4.2.1 Meétricas

Para realizar andlises e até mesmo obter informacoes de uso de recurso para tomada de
decisao utilizando aprendizado de maquina, foi necessaria a utilizacao de uma ferramenta
capaz de capturar métricas do Kubernetes mas também métricas customizadas de cada
aplicagao (como laténcia das requisicoes).

Para tal, escolheu-se aplicar o Prometheus, uma plataforma open-source capaz de coletar
e armazenar métricas em uma base de dados de séries temporais, utilizando um modelo de
coleta via pull [9]. Além de oferecer uma interface de consulta e uma linguagem de queries,
também oferece uma API que foi utilizada pelo processo em background do Proxy (citado
na segao 4.1.3).

Também utilizou-se o Grafana, uma plataforma capaz de se conectar ao Prometheus
para a construcao de dashboards, facilitando e padronizando a consulta dos resultados dos
testes [10].

4.3 Simulacao

Houve 2 conjuntos de dados para teste, sendo ambos conversas de WhatsApp. As con-
versas tém suas mensagens categorizadas em: “texto”, “imagem”, “audio” e “outros”, sendo
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incluidas nessa ultima categoria documentos, contatos e videos. As estatisticas para cada
conjunto de testes sao apresentadas na Tabela 1.

Conjunto ‘ Mensagens Texto Imagens Audio Outros
A 3291 3137 62 59 33
B 1531 1169 279 2 81

Tabela 1: Tabela da proporgao de tipos de mensagem por conjunto de teste

Foram escolhidas essas duas conversas pelas suas proporgoes distintas de texto e imagens.
Chamaremos o conjunto de mensagens com maior proporcao de textos de Conjunto A, e o
com maior proporcao de imagens, de Conjunto B. Assim, podemos comparar as estratégias
de balanceamento de carga em cenarios reais e diversos. A taxa de processamento em TPS
foi controlada artificialmente. As taxas utilizadas nos testes foram de 30 a 140 TPS no
Conjunto A, e de 10 a 60 TPS no Conjunto B.

5 Resultados

Como mencionado anteriormente, a taxa de TPS variou de acordo com o conjunto de
dados utilizado. Foram executados testes para todos os algoritmos com ambos os conjuntos.

As Figuras 3 e 4 representam a evolucao da taxa de TPS nos conjuntos de teste A e B,
com volume maximo de 140 e 60 TPS respectivamente.

Request Count

150
125

100 . \

75 o

50 ”

25 = - u

Q —»
11:30 11:35

== total

Figura 3: Evolucao de TPS dos testes com Conjunto A, méximo de 140 TPS



Balanceamento de carga em sistemas heterogéneos 9

Request Count
80 —o—a
40 ® A

20 S

12:40 12:45
== total

Figura 4: Evolucao de TPS dos testes com Conjunto B, médximo de 60 TPS

5.1 Round Robin

Como mencionado anteriormente, esse algoritmo distribuiu as requisicoes igualmente
entre as instancias, sem considerar caracteristicas da mensagem ou das maquinas.

A Figura 5 mostra que, no Conjunto A, o Processador B teve maior tempo de resposta,
seguido do Processador C e entdao do Processador A. Assim, é possivel observar que o tempo
de resposta foi inversamente proporcional a capacidade do processador. O Processador A
teve vantagem por ter mais CPU e memodria, e o Processador C também manteve melhores
tempos de resposta ja que é mais eficiente em processar imagens. O Processador B teve
degradacao consideravel, tendo tempos de resposta elevados e queda do servigo.

P90 by processor (seconds)

11:09:00 11:10:00 1:11:00 11:12:00 11:13:00 11:14:00 11:15:00 11:16:00 1:17:00
== P90 processor-a P90 processor-b == P90 processor-c

Figura 5: P90 do tempo de resposta por processador durante Round Robin, teste com Conjunto A

Ja no conjunto B, pelo percentil de tempo de resposta é notavel que a maioria das
requisicoes se mantiveram com um tempo baixo, com algumas excegoes ao final do teste
que passaram de 2s. Olhando a Figura 6, que mostra um p90 de mais de 1 segundo para o

Processador B, é evidente que ele foi o que mais impactou a média geral sendo responsédvel
pelas excegoes.



10 Arruda e Dinnouti

P90 by processor (seconds)

125s

750 ms
500 ms
250 ms

PP e e = S5 S0 D D S e e
12:39:00 12:40:00 12:41:00 12:42:00 12:43:00 12:44:00 12:45:00 12:46:00 12:47:00

12:48:C
== P90 processor-a P90 processor-b == P90 processor-c

4

Figura 6: P90 do tempo de resposta por processador durante Round Robin, teste com Conjunto B

5.2 Round Robin Ponderado

Como previsto, as requisi¢oes nesse caso foram distribuidas proporcionalmente aos pesos
pré-definidos, que refletiam as capacidades de cada instancia. A Tabela 2 mostra os pesos
de cada uma delas. A Figura 7, mostra efetivamente a distribuicao de requisicoes.

Processador A Processador B Processador C
2 1 1

Tabela 2: Tabela da distribuicdo de pesos por processador no algoritmo de Round Robin Ponderado

Request Count by processor

30 L
-
& i
20 —"
- “ *
-~ o pe .—’ v “ L3
10 —e" —e— u
~ P ad &
. > & * & & & “ p—— o—a—" v N
o g -
1:40 11:45
== processor-a processor-b == processor-c

Figura 7: Distribui¢do das requisigoes entre Processadores, teste com Conjunto B

Ao longo do teste com o Conjunto A, houve utilizagdo eficiente dos recursos dos trés
processadores, apesar de suas diferentes configuragoes. A Figura 8 mostra a utilizacao de
CPU dos trés processadores, e seus valores semelhantes ao longo do tempo.
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CPU Usage (%)
80
60 A —r—

40

20 £ *
F s — 2
0 —e—"" PN
11:20:00 11:30:00 11:31:00 11:32:00 11:33:00 11:34:00 1:35:00 11:36:00 1:37:00
== processor-a p(UCeSSO('b == processor-c

Figura 8: Uso de CPU durante Round Robin Ponderado, teste com Conjunto A

Apesar disso, foi possivel perceber um aumento na laténcia em volumes mais altos de
processamento, principalmente no Processador A, como visto na Figura 9, mostrando que a

proporgao entre recursos e eficiéncia em processamento de requisicoes nao é completamente
linear.

P90 by processor (seconds)

800 ms
.
600 ms \
400 ms T
200 ms
os P S SEPPE S - s - AP 'S
1:29:00 11:30:00 1:31:00 1M:32:00 11:33:00 11:34:00 1M:35:00 1:38:00 11:37:00
== P90 processor-a P90 processor-b == P90 processor-c

Figura 9: P90 do tempo de resposta durante Round Robin Ponderado, teste com Conjunto A

Ja no teste com o Conjunto B, o processador C foi subutilizado, como visto na Figura

10, por esse teste contar com maior proporgao de imagens, processadas eficientemente pelo
Processador C.

CPU Usage (%)

60

50 7 .
40 p
v \
2 S A
20 . - \
10 s » J —r
o b o A S
- —
11:40:00 1:41:00 11:42:00 11:43:00 11:44:00 11:45:00 11:46:00 11:47:00 11:48:00 11:49:00

== processor-a prCSSSGf'D == processor-c

4

Figura 10: Uso de CPU durante Round Robin Ponderado, teste com Conjunto B
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5.3 Baseado em Metadados

Para esse algoritmo, houve bastante diferenca entre os conjuntos de testes. Para o
conjunto A, onde houve mais mensagens de texto, foi possivel ver que o Processador C
sofreu uma sobrecarga, o que impactou no seu tempo de resposta. A Figura 11 mostra
que ao final do teste o Processador C teve 100% de uso da CPU. Isso se deu pois, além de
receber as mensagens de texto, também recebeu todas as imagens.

CPU Usage (%)

100
80
60

40

20 . : > -
0 =% N
11:42:00 11:43:00 11:44:00 11:45:00 11:46:00 11:47:00 11:48:00 11:49:00 11:50:00 115100
== processor-a pfOCESSOI'D == processor-c

Figura 11: Uso de CPU por processador durante algoritmo Metadados, teste com Conjunto A.

Ja para o conjunto B, o Processador C acabou recebendo um ntimero significativamente
maior de requisicoes quando comparado com as outras instancias, justamente pelo fato de
existirem mais imagens. Isso pode ser visto na Figura 12.

Request Count by processor
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Figura 12: Distribuicao de requisi¢cdes durante algoritmo Metadados, teste com Conjunto B

Porém, isso nao implicou em sobrecarga, mas sim em maior eficiéncia. Apesar do Pro-
cessador C ter uso de recursos um pouco maior, isso nao representou impacto em seu tempo
de resposta, que permaneceu igual as outras instancias. Se comparado ao Round Robin
Ponderado, que teve o segundo melhor desempenho no Conjunto de dados B, o algoritmo
de metadados conseguiu manter um P90 de 10 ms em todas as instancias ao fim do teste,
contra mais de 50ms no caso do Round Robin Ponderado.

A Figura 13 mostra o tempo de resposta com o algoritmo de Metadados, e a Figura 14
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com o algoritmo de Round Robin Ponderado.
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Figura 13: P90 do tempo de resposta durante algoritmo Metadados, teste com Conjunto B
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Figura 14: P90 do tempo de resposta durante algoritmo de Round Robin Ponderado, teste com Conjunto B

5.4 Aprendizado de maquina

Como mencionado na segao sobre a implementagdo do modelo (4.1.3), ele passou por
mudancas até ser fixada uma versao final. A primeira mudanga se deu na forma em que o
modelo é usado: deixou de prever valores mensagem a mensagem e passou a fazer apenas

uma previsao a cada 10 segundos em background. Como as Figuras 15 e 16 mostram, houve
melhora significativa apenas com essa mudanca.
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Figura 15: P90 do tempo de resposta usando Machine Learning 1 a 1, teste com Conjunto B
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Figura 16: P90 do tempo de resposta usando durante Machine Learning otimizado, teste com Conjunto B

Outra variacao importante foi nos conjuntos de dados para treinamento, sendo a dife-
renca mais relevante a diferenga entre dados reais e dados sintéticos. Os modelos foram
avaliados pelo valor de “score”, provido pela ferramenta SciKit Learn. O melhor valor
possivel para essa métrica é 1,0 e 0,0 representa um modelo que sempre prevé o mesmo

valor. E possivel obter valores negativos, pois os modelos podem ser arbitrariamente piores
[6].

5.4.1 Dataset real

Nesse caso, foram utilizados valores extraidos durante testes com dados reais. O Cliente
registrou os tempos de resposta de cada requisi¢ao, e posteriormente foram agregados os
valores de métricas como a CPU e memoria dos processadores. O modelo treinado com
esses dados teve um score de apenas 0,24. Isso prejudicou as escolhas do modelo, o que
sobrecarregou o Processador B como visto na Figura 17, que mostra também um periodo
de indisponibilidade do Processador.
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Figura 17: Distribuig¢do de requisi¢Ges com algoritmo de aprendizado de méquina treinado em dados reais,
teste com Conjunto B
5.4.2 Dataset sintético

Com o dataset sintético, descrito na secao 4.1.3, obtivemos melhor comportamento do
Proxy, e é possivel observar a variacao no roteamento de mensagens de acordo com o
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conjunto de testes. As Figuras 18 e 19 mostram a distribuicdo de requisi¢bes em cada
conjunto. No conjunto A, o Proxy optou por direcionar mais mensagens para o Processador
A, e uma quantidade semelhante para os processadores B e C. No caso do conjunto B, com
maior propor¢ao de imagens, pode-se verificar que o Proxy optou por aumentar o envio ao
processador C, o que aproveita sua eficiéncia em processar esse tipo de mensagens.
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Figura 18: Distribuicdo de requisi¢des com algoritmo de aprendizado de maquina treinado em dados
sintéticos, conjunto de testes A
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Figura 19: Distribui¢do de requisi¢des com algoritmo de aprendizado de maquina treinado em dados
sintéticos, conjunto de testes B

5.5 Sintese

O algoritmo de Round Robin se comportou de forma estavel, tendo problemas apenas
nos casos mais extremos de volume e carga. Porém, ele foi ineficiente se comparado aos
outros algoritmos em ambos os conjuntos de dados.

O Round Robin Ponderado se mostrou uma opgao eficiente para o balanceamento de
carga em sistemas heterogéneos onde o contelido da mensagem nao se relaciona aos recursos
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das maquinas disponiveis, sendo a op¢ao mais eficiente para o Conjunto de dados A, onde
héa poucas imagens.

O algoritmo baseado em Metadados se mostrou uma opgao eficiente quando o contetddo
da mensagem estd relacionado a recursos dedicados, que é o caso do Conjunto de testes B,
onde hd maior proporgao de imagens que sao melhor processadas por uma GPU dedicada.

6 Conclusao

E possivel delimitar conclusoes que relacionam a eficiéncia dos algoritmos aos conjuntos
de dados A e B utilizando as métricas de uso de recursos e tempo de resposta. Uma
conclusao parcial é que direcionar maior volume aos processadores com maior capacidade
aumenta a eficiéncia do sistema; seja essa capacidade puramente disponibilidade de CPU
e memoria ou de recursos dedicados como processamento grafico para imagens. Outra
conclusao parcial é de que o conjunto de dados afeta diretamente a eficiéncia do sistema,
sendo que diferentes algoritmos podem desempenhar melhor em diferentes casos de teste.
Assim, é possivel chegar a trés afirmagoes:

1. O algoritmo de Round Robin Ponderado é significativamente mais eficiente que o
Round Robin em sistemas distribuidos heterogéneos caso os pesos estejam calibrados.

2. O algoritmo de Metadados é significativamente mais eficiente que o Round Robin
Ponderado caso haja relagao entre o contetdo trafegado e processadores dedicados.

3. Aprendizado de Médquina n&o se mostrou eficiente quando comparado a algoritmos
mais comuns e computacionalmente mais simples.

Portanto, a hipdtese inicialmente apresentada foi parcialmente comprovada. Algorit-
mos customizados podem sim ser mais eficientes do que aqueles agnésticos ao dominio da
aplicagdo, como foi o caso do algoritmo baseado em metadados. Porém, em alguns cendarios
dentro de um sistema heterogéneo, algoritmos como o Round Robin Ponderado se mostram
mais eficientes que técnicas rebuscadas como Aprendizado de Maquina.

Para continuidade deste trabalho, seria interessante explorar outras técnicas de Apren-
dizado de Maquina, para que se chegue em um modelo com maior precisao. A hipdtese é
que modelos mais precisos usados para previsao de pesos tenham capacidade de competir
com os algoritmos com melhor desempenho, como o baseado em Metadados.

Nesse sentido, também é possivel explorar técnicas de aprendizado por reforco, onde o
modelo é capaz de se autorregular ao longo do tempo. Tal técnica pode também ajudar
com o problema de precisao.

Outra forma de ampliar o estudo é mudando a natureza do dominio. Apesar deste
trabalho usar arquivos de backup para simular requisigoes, todos os algoritmos avaliados
nao levam essa informacao em consideragao, propositalmente eles buscam tomar decisoes
em tempo real, sem contar com informagoes futuras. Porém, é possivel o desenvolvimento
de algoritmos que levem informacoes sobre o backup em suas decisoes, por exemplo, se
ajustando a depender de quais tipos de mensagem estao por vir.
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