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RESUMO

Em um curto espaço de tempo, a computação em nuvem evoluiu de
mais um buzzword do mercado para um paradigma e modelo de serviço
e entrega de recursos amplamente consolidado e aceito. Mesmo que
ainda existam lacunas e divergências sobre conceitos e padrões, fato
inegável é a expansão e utilização da Nuvem como modelo computa-
cional. Neste contexto novos desafios surgem, entre eles a necessidade
de monitorar tais infraestruturas complexas e heterogêneas, de forma a
possibilitar a análise de grandes volumes de dados gerados, para tare-
fas de importância primordial para este modelo, como faturamento de
recursos utilizados, identificação de falhas e predição de comportamen-
tos. Tendo em vista este universo dinâmico e de rápidas mudanças, a
presente arquitetura é apresentada, propondo um modelo de monitora-
mento não intrusivo, cujo foco está no armazenamento e recuperação
de dados para a construção de sistemas autônomos utilizando aprendi-
zado de máquina. Este trabalho visa evoluir o estado da arte ao propor
uma arquitetura autônoma para o monitoramento de Nuvens, tanto
privadas quanto h́ıbridas e públicas.
Palavras-chave: Computação em Nuvem. Computação Autônoma.
Aprendizado de máquina. Computação Cognitiva.





ABSTRACT

In a very short timespan, Cloud Computing has evolved from another
market buzzword to a widely accepted and consolidated computing mo-
del. Even though there are still gaps and disagreements about concepts
and patterns, an undeniable fact is the expansion and wide use of the
Cloud as a computing model. In this context there are new challen-
ges, including the need to monitor such complex and heterogeneous
infrastructures, in order to enable the analysis of large volumes of data
generated for tasks of paramount importance like billing, consolidated
reports, detect failures and predict future issues. Given this dynamic
and rapidly changing universe, the proposed architecture is presented,
proposing a non-intrusive monitoring model, whose focus is the infor-
mation storage and retrieval allowing the construction of autonomous
systems using machine learning. This work aims to advance the state
of the art by proposing an autonomous architecture for Clouds moni-
toring.
Keywords: Cloud Computing. Autonomic Computing. Big Data.
Machine Learning. Cognitive Computing.
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1.1 MOTIVAÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
1.2 JUSTIFICATIVA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
1.3 OBJETIVOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
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2.1 COMPUTAÇÃO EM NUVEM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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1 INTRODUÇÃO

A computação em nuvem tornou-se a concre-
tização de um objetivo buscado há muito tempo
pela indústria de TI, da computação como uti-
lidade. Este novo modelo tem a capacidade de
mudar toda a forma de produção e implantação
de software, além de guiar os rumos de como
o hardware é desenvolvido e adquirido (ARM-

BRUST et al., 2009)

A atual relevância e crescimento da adoção da computação em
nuvem é o resultado dos avanços da área nas últimas décadas conso-
lidando as técnicas e modelos que possibilitaram o surgimento do que
chamamos de computação em nuvem.

Desde visionários como John McCarthy que predisse em 1961 que
no futuro, ”a computação seria organizada como uma utilidade pública”
(WEI; BLAKE, 2010), um bem comum, mensurado e faturado de acordo
com a sua utilização, originando o conceito de computação utilitária,
até avanços mais recentes como a massificação da virtualização, desen-
volvimento das grades computacionais e aumento do poder de proces-
samento de clientes e servidores, entre outros avanços (FOSTER et al.,
2008). Todas estas contribuições foram relevantes na constituição do
paradigma de coputação em nuvem.

Portanto, a computação em nuvem não pode ser considerada
uma tecnologia em si, mas sim um conceito ou paradigma computaci-
onal da mesma forma que as arquiteturas mainframe e posteriormente
a arquitetura PC desempenharam na história da computação.

Como todo paradigma emergente, o crescimento na adoção e
consolidação da computação em nuvem tem levantado diversos desafios
de pesquisa para satisfazer plenamente os seus conceitos. De acordo
com (MELL; GRANCE, 2011) a computação em nuvem pode ser definida
como um modelo que possibilita acesso em rede ub́ıquo e sob demanda
a um conjunto de recursos computacionais configurável (redes, servido-
res, armazenamento, aplicações, serviços) que podem ser rapidamente
provisionados e liberados com um esforço mı́nimo de gerenciamento ou
interação do provedor de serviços.

Buyya refere-se à computação em nuvem como a quinta utili-
dade, juntando-se à utilidades tradicionais como água, eletricidade, te-
lefonia e aquecimento, onde a revolução e a mudança de paradigma
proporcionada a indústria de TI irá afetar toda a forma como se pensa
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e fornece tecnologia (DUNCAN et al., 2009).

1.1 MOTIVAÇÃO

Apesar de todo este crescimento e adoção por parte de entida-
des públicas e privadas, a computação em nuvem ainda está na sua
fase inicial, e apresenta diversos tópicos relevantes para pesquisa. Em
(ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010),(ULLAH; ZHENG, 2013) e (MORENO-

VOZMEDIANO; MONTERO; LLORENTE, 2013) vários desafios de pesquisa
na área de CN são analisados, entre eles a necessidade de melhores fer-
ramentas para monitoramento, análise e gerenciamento das nuvens.

Figura 1 – Propriedades de sistemas para o monitoramento de Nuvem.

A necessidade de monitoramento e as caracteŕısticas principais
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de um sistema de monitoramento para a nuvem é definido na taxonomia
de (ACETO et al., 2013c), analisando os atuais arcabouços de monitora-
mento e avaliando suas funcionalidades de acordo com as propriedades
básicas a um sistema de monitoramento para a nuvem.

As principais caracteŕısticas definidas por (ACETO et al., 2013c)
estão apresentadas brevemente na Figura 1, e serão explicadas em de-
talhe no Caṕıtulo 3.

O monitoramento tem historicamente um papel fundamental no
gerenciamento e controle de sistemas computacionais. Com a rápida
e ampla adoção da computação em nuvem, atividades de monitora-
mento granular e acurado são fundamentais para a operação eficiente
do ambiente complexo, heterogêneo e multi-camadas que a nuvem tem
se tornado.

Neste contexto, o monitoramento assumiu um papel de ainda
maior relevância. Se no âmbito das redes e administração de siste-
mas o monitoramento era importante na detecção de problemas como
gargalos de rede, consumo de recursos ou disponibilidade dos serviços,
na Nuvem esta importância é ainda maior. Devido a caracteŕısticas
inerentes à nuvem como o faturamento apenas pelo consumo efetivo e
ampliação ou redução da capacidade instalada de forma instantânea, o
monitoramento passou a ser vital, tanto para provedores quanto para
seus consumidores, pois o monitoramento dos recursos utilizados passa
a ser fundamental para o faturamento dos recursos e o controle da
utilização e na tomada de decisão para o gerenciamento de capacidade.

1.2 JUSTIFICATIVA

Conforme (ACETO et al., 2013c) as plataformas e ferramentas
tradicionais para monitoramento, comumente utilizadas para o moni-
toramento de redes não satisfazem as propriedades de um sistema de
monitoramento para nuvens, da mesma forma, as ferramentas e pla-
taformas de monitoramento que se destinam especificamente a nuvens
apesar de apresentar melhor aderência, ainda carecem atender às pro-
priedades apresentadas na Figura 1. Ademais, o expressivo crescimento
no volume e complexidade de dados de monitoramento necessita de
tratamento aderente às necessidades dos provedores e consumidores da
nuvem, como análise em tempo real de fluxos de dados, mineração e
extração de informações relevantes ao contexto e construção de conhe-
cimento.

Portanto, o presente trabalho visa abordar este problema, da
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falta de aderência das atuais ferramentas e sistemas de monitoramento
para nuvens ao propor uma arquitetura modular de monitoramento,
partindo de uma abordagem autônoma, avaliando métricas de monito-
ramento, armazenamento, recuperação e técnicas de análise de grandes
conjuntos de dados para atender a um conjunto maior de proprieda-
des de monitoramento e adequar-se a esta nova realidade onde existe
um número elevado de provas e um conjunto de dados massivo com
necessidades estritas de tempo para sua análise e apresentação.

1.3 OBJETIVOS

Esta dissertação procura avançar o estado da arte sobre o pro-
blema do monitoramento no contexto da computação em nuvem: a falta
de aderência das ferramentas e sistemas de monitoramento desenvolvi-
dos em código aberto atuais em relação as propriedades e caracteŕısticas
de um sistema de monitoramento para nuvens . Este problema é apre-
sentado por (ACETO et al., 2013c) em sua taxonomia sobre monitora-
mento na nuvem, onde a análise de diversas ferramentas abertas para
monitoramento apresentaram resultados pouco satisfatórios em relação
a satisfação das propriedades necessárias para um sistema ou arquite-
tura de monitoramento para a nuvem.

Propõe-se, a definição de uma arquitetura modular baseada em
computação autônoma para o monitoramento de nuvens, com o objetivo
de satisfazer as propriedades de monitoramento propostas por (ACETO

et al., 2013c).
Além de utilizar conceitos de computação autônoma, a arquite-

tura proporcionará o uso de técnicas de armazenamento e recuperação
de grandes conjuntos de dados e algoritmos para a análise destes da-
dos (comumente conhecido como Big Data) para o processamento e
armazenamento destes conjuntos de dados.

Devido a limitações de escopo, o presente trabalho abrangerá
apenas o conceito de auto-gerenciamento e as etapas de monitoramento
e análise do ciclo autônomo.

1.3.1 Objetivos Espećıficos

As principais contribuições deste trabalho são:

• Apresentar os principais conceitos relacionados com computação
em nuvem, computação autônoma e cognitiva, e trabalhos rela-
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cionados com o monitoramento em CN, abordando o estado da
arte de cada elemento envolvido na arquitetura proposta;

• Definir um modelo de armazenamento que possibilite a recu-
peração e análise de grandes quantidades de dados Big Data;

• Apresentar uma arquitetura-modelo, baseada no ciclo autônomo
para o monitoramento em CN;

• Analisar os dados coletados de acordo com SLAs estabelecidos
para a validação de contratos de serviço;

• Propor um modelo de gerenciamento autônomo que valide o es-
tado do sistema de monitoramento e proponha correções.

1.4 ORGANIZAÇÃO DA DISSERTAÇÃO

A presente dissertação está organizada da seguinte forma:

• Caṕıtulo 1. Introduz o tema principal da dissertação abordando
o problema, origem, objetivos gerais e espećıficos;

• Caṕıtulo 2. Apresenta os conceitos, teoremas e discorre sobre os
principais temas abrangidos pela dissertação, tais como: carac-
teŕısticas essenciais, modelos de serviço e arcabouços de gerenci-
amento e modelos de implementação da computação em nuvem;
conceitos e ciclo autônomo; computação cognitiva; banco de da-
dos NoSQL e (Big Data);

• Caṕıtulo 3. Neste Caṕıtulo é apresentada uma revisão do estado
da arte e trabalhos relacionados a monitoramento na Computação
em Nuvem;

• Caṕıtulo 4. A arquitetura proposta é explicada detalhadamente
neste caṕıtulo;

• Caṕıtulo 5. Implementa a arquitetura proposta e abrange uma
explanação do ambiente aplicado;

• Caṕıtulo 6. Conclusão.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 COMPUTAÇÃO EM NUVEM

Através da história da computação houveram várias mudanças
de paradigma. Dos mainframes para minicomputadores, dos minicom-
putadores ao microprocessamento e do microprocessamento aos com-
putadores em rede (GRIMES; JAEGER; LIN, 2009). O advento da com-
putação em nuvem deve ser considerado um fato muito mais complexo e
importante do que simplesmente mais uma tendência tecnológica, pois
se constitui na mudança de paradigma na computação, transformando
não apenas a forma como produtos são entregues e mantidos, mas sim
toda a cadeia produtiva da industria de tecnologia da informação.

Entre os diversos conceitos de computação em nuvem, o conceito
apresentado por (BUYYA et al., 2009), onde a computação em nuvem é
definida como sendo a quinta utilidade será adotado. Este conceito
apresenta CN como sendo um tipo de sistema paralelo e distribúıdo
consistindo em uma coleção de recursos virtualizados interconectados
que podem ser dinamicamente provisionados e apresentados como um
ou vários recursos computacionais unificados, baseados em contratos
de ńıvel de serviço estabelecidos entre o consumidor e o provedor de
serviços (BUYYA et al., 2009).

Adicionalmente a (BUYYA et al., 2009), as definições apresen-
tadas em (MELL; GRANCE, 2011), uma das conceituações mais acei-
tas no contexto acadêmico (ACETO et al., 2013c),(HOEFER; KARAGI-

ANNIS, 2010),(KHAJEH-HOSSEINI; SOMMERVILLE; SRIRAM, 2010) será
abordada no que tange a explicação das caracteŕısticas e propriedades
de um sistema de nuvem.

2.1.1 Caracteŕısticas Essenciais

As caracteŕısticas principais para que um sistema seja conside-
rado Nuvem de acordo com (MELL; GRANCE, 2011) são:

• Acesso sob demanda: um consumidor pode provisionar recursos
computacionais sem a intervenção de terceiros, de um provedor
ou de agentes humanos.

• Acesso amplo a rede: os recursos estão dispońıveis a partir de re-
des e acesśıveis de mecanismos padronizados possibilitando acesso
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a uma ampla gama de dispositivos e plataformas clientes.

• Associação de recursos (pooling): os recursos computacionais do
provedor são associados para servir a múltiplos clientes, em um
modelo multi-tenant, com diferentes recursos f́ısicos e virtuais
associados e desassociados dinamicamente de acordo com a de-
manda do cliente. Existe também um desprendimento da loca-
lização geográfica do recurso, ficando sob a responsabilidade do
provedor gerenciar e distribuir seus recursos em diferentes regiões
geográficas sem a ciência do consumidor.

• Elasticidade: é a caracteŕıstica da Nuvem em se expandir rapi-
damente, ou seja, ampliar a capacidade dos recursos, de forma
dinâmica ou com mı́nimo esforço de gerenciamento para atender
uma demanda especifica, e da mesma forma desalocar recursos
quando não são mais necessários.

• Mensurável: o monitoramento e a capacidade de mensurar os
recursos dispońıveis e alocados é uma caracteŕıstica essencial das
Nuvens, pois através dele atividades como alocação e ampliação
da capacidade são efetuadas bem como a própria bilhetagem e
cobrança do serviço.

2.1.2 Modelos de Serviço

A computação em nuvem é oferecida em diferentes modelos de
serviço. Cada modelo apresenta uma abstração em relação ao anterior,
visando oferecer recursos de maneira transparente, através de interfaces
definidas, ocultando aos usuários a complexidade que está inclúıda no
modelo. As principais camadas oferecidas são as de IaaS, PaaS e SaaS.

Os modelos de serviço nada mais são que abstrações dos dife-
rentes meios em que a computação em nuvem é oferecida, aglutinando
e separando-o em camadas ou modelos que além de definir produtos
e serviços inerentes à sua camada se destinam geralmente a contex-
tos e nichos de mercado diferente. Por exemplo, o foco da camada de
IaaS é prover recursos básicos como processamento e armazenamento,
geralmente na forma de instâncias virtuais executando algum sistema
operacional básico. Já a camada de PaaS destina-se a proporcionar
uma camada de desenvolvimento ou uma plataforma que suporte certo
tipo de aplicações ou linguagens. O SaaS possibilita ao usuário da
aplicação ter acesso a partir da rede aos seus dados e aplicativos em
qualquer local e dispositivo.
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Tabela 1 – Classificação dos modelos de serviço em computação em
nuvem de acordo com (BUYYA; PANDEY; VECCHIOLA, 2009)

.
Categoria Caracteŕısticas Tipo de pro-

duto
Produtos e Fornecedo-
res

SaaS Os consumidores são pro-
vidos de aplicações que
são acesśıveis em qualquer
horário e qualquer lugar.

Aplicações Web
e serviços online
(Web 2.0, Strea-
ming, etc)

Salesforce.Com (CRM),
Clarizen.com (Geren-
ciamento de projetos),
GMail, Gdocs (escritório
e e-mail).

PaaS Os consumidores recebem
uma plataforma para
o desenvolvimento de
aplicações hospedadas na
Nuvem.

APIs para pro-
gramação e ar-
cabouços de de-
senvolvimento.

Google AppEn-
gine,Microsoft
Azure,Manjrasoft Aneka.

IaaS Consumidores tem acesso
a hardware ou armazena-
mento virtualizado. No
topo do qual podem cons-
truir sua infraestrutura.

Máquinas
Virtuais, ge-
renciamento de
infraestrutura
e de armazena-
mento.

Amazon EC2 e S3, Go-
Grid, Nirvanix.

A Cloud Security Alliance por sua vez, classifica a nuvem em
um modelo de sete camadas, sendo elas, facilidades, rede, hardware,
sistema operacional, middleware, aplicação e usuário. Esta classificação
visa dar maior granularidade às camadas e auxiliar no monitoramento e
definição de metricas de SLA e SLOs. Neste contexto, (SPRING, 2011)
propõe um mapeamento entre as camadas e os modelos tradicionais de
serviço (IaaS, PaaS, e SaaS) representado na Tabela 1 com o foco na
delimitação da responsabilidade e esfera de controle de cada camada,
entre o provedor e seus consumidores
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Figura 2 – Nı́veis de oferta da computação em nuvem (SCHUBERT,
2011)

.

Tabela 2 – Mapeamento e esfera de controle das camadas de nuvem
(SPRING, 2011)

.
Camada IaaS PaaS SaaS
Facilidades Provedor Provedor Provedor
Rede Provedor Provedor Provedor
Hardware Provedor Provedor Provedor
S.O. Provedor Provedor Provedor/Consumidor
Middleware Provedor Provedor/Consumidor Consumidor
Aplicação Provedor Consumidor Consumidor
Usuário Consumidor Consumidor Consumidor

2.1.3 Modelos de Implantação

De acordo com os modelos de implantação, (MELL; GRANCE,
2011) divide as nuvens em:

• Nuvem privada: a infraestrutura da Nuvem é gerida apenas por
uma organização.

• Nuvem comunitária: a infraestrutura da Nuvem é compartilhada
por várias organizações e suporta uma comunidade espećıfica que
possui interesses em comum.
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• Nuvem pública: a infraestrutura da nuvem está aberta e dis-
pońıvel para o público em geral ou um grande grupo industrial e
é propriedade de uma organização responsável por sua comercia-
lização.

• Nuvem h́ıbrida: a infraestrutura da Nuvem é composta por duas
ou mais Nuvens (privadas, públicas, comunitárias) que perma-
necem entidades separadas porém são interligadas por tecnolo-
gia padronizada ou proprietária possibilitando portabilidade de
aplicações e dados.

2.1.4 Plataformas Não Comerciais de Código Aberto

Com a consolidação de conceitos e caracteŕısticas da computação
em Nuvem, plataformas aderentes a estes novos conceitos foram sendo
desenvolvidas, entre plataformas comerciais de código fechado (por
exemplo, Vmware VCloud) e plataformas de código aberto.

O foco da arquitetura proposta está na utilização de plataformas
e arcabouços de código aberto, devido à facilidade de adaptação e com-
partilhamento de conhecimento. De acordo com (LOCKHEED, 2010),
plataformas de código aberto tem impactado a adoção da computação
em nuvem em agências governamentais (do governo dos Estados Uni-
dos da América). Especificamente, a ausência de padrões representa
atualmente um dos obstáculos para a adoção da computação em nu-
vem. Neste sentido soluções de código aberto são excelentes formas
de facilitar a adoção de padrões, pois os desenvolvedores podem resol-
ver problemas de compatibilidade ou falhas de forma mais rápida para
suportar os padrões, além de possuir uma vasta gama de desenvolve-
dores trabalhando de forma colaborativa. Apenas as plataformas mais
relevantes e ativas serão apresentadas.

2.1.4.1 OpenStack

O Openstack pode ser considerado uma coleção de projetos de
software de código aberto que possibilitam a construção de uma Nuvem
completa ou de estruturas separadas de armazenamento, computação,
rede entre outros recursos para empresas ou provedores. Inicialmente
patrocinado pela NASA e Rackspace, o projeto se expandiu rapida-
mente ganhando apoio de grandes empresas e agências como IBM, Red
Hat, HP entre outras.
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Considerado um sistema operacional em nuvem que controla
grandes conjuntos de recursos computacionais, de armazenamento e
rede através de centros de processamento, gerenciados através de uma
interface central que habilita administradores e usuários a provisionar
recursos através de uma interface web (OPENSTACK, 2013). A Figura
3 apresenta a arquitetura do OpenStack com os principais projetos.

Figura 3 – Arquitetura principal do OpenStack (OPENSTACK, 2013).

Sua caracteŕıstica principal é a modularidade, fazendo com que
apenas parte da solução seja implementada, de acordo com as neces-
sidades da organização. Esta modularidade também gera uma certa
complexidade na implementação de toda a súıte OpenStack.

2.1.4.2 OpenNebula

O projeto OpenNebula foi um dos pioneiros no desenvolvimento
de plataformas para gerenciamento e orquestração de computação em
nuvem. Seu ińıcio remonta a um projeto de pesquisa iniciado em 2005
por Ignacio M. Llorente e Rubén S. Montero, vindo a se concretizar
como software em 2008, evoluindo como um projeto de código aberto
cujas contribuições principais emergem do ambiente acadêmico.

A plataforma proporciona uma solução simples e flex́ıvel, porém
rica em funcionalidades para o gerenciamento de centros de processa-
mento virtualizados na construção de nuvens de infraestrutura como
serviço. Apresenta uma interface web para instanciação e gerencia-
mento de recursos e uma arquitetura monoĺıtica de configuração.
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Figura 4 – Arquitetura principal do OpenNebula (OPENNEBULA, 2013).

2.1.4.3 Eucalyptus

A plataforma Eucalyptus é considerada um modelo de código
aberto que utiliza infraestruturas computacionais e de armazenamento
comumente dispońıveis em organizações para prover uma plataforma
modular e aberta à experimentação e estudo (NURMI et al., 2008).

No design da plataforma três componentes merecem destaque:

• Gerenciador de instâncias: controla a execução, inspeção e
terminação de máquinas virtuais no hospedeiro onde são execu-
tadas;

• Gerenciador de grupo: coleta informações sobre as instâncias
e controla a execução de uma instância em um hospedeiro es-
pećıfico, além de gerenciar a rede virtual;

• Gerenciador de nuvem: é o ponto de acesso à Nuvem para
usuários e administradores. Coleta informações dos gerenciado-
res de cada nodo na rede, sobre utilização dos recursos e toma
decisões de alto ńıvel sobre o agendamento dos recursos, encami-
nhando as decisões aos gerenciadores de grupo.

2.1.4.4 CloudStack

O CloudStack é um arbacouço para gerenciamento de infraes-
trutura patrocinado pela Apache Software Foundation e desenvolvido
em Java. Ao contrário do OpenStack, o Cloudstack e caracterizado por
uma arquitetura monoĺıtica, ou seja, não é disponibilizado em módulos
integráveis (FOUNDATION, 2014).
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2.2 COMPUTAÇÃO AUTÔNOMA

A computação autônoma foi inicialmente proposta como uma
visão pela IBM no inicio dos anos 2000. Esta visão surgiu do para-
doxo entre a crescente complexidade dos sistemas computacionais e a
necessidade de administração e tomada de decisão sobre estes sistemas.
Esta crescente complexidade tornou-se um obstáculo à limitada capa-
cidade humana de processar informações, tomar decisões e administrar
ambientes heterogêneos e integrados com requisitos estritos de tempo,
performance e qualidade da informação apresentada.

Neste contexto de ambientes altamente heterogêneos e comple-
xos, a computação autônoma foi apresentada, uma metodologia de
construção de sistemas computacionais dotados de mecanismos de auto-
gerenciamento, dirigido através de informações de alto ńıvel e objetivos
proporcionados por um operador humano.

O conceito de um sistema autônomo deriva da analogia ao sis-
tema nervoso autônomo presente nos seres humanos que governa sem
intervenção consciente o funcionamento dos órgãos, como por exemplo
o batimento card́ıaco e a temperatura corporal, liberando a área cons-
ciente do cérebro destas atividades fundamentais porém de baixo ńıvel
(KEPHART; CHESS, 2003).

Os sistemas autônomos diferem dos sistemas especialistas essen-
cialmente na forma da tomada de ação, o que não é usual em sistemas
especialistas (GUTIÉRREZ; BRANCH, 2011). Os sistemas autônomos
possuem vários pontos em comum com sistemas especialista, porém
em uma forma menos genérica, sendo aplicados no controle e gerenci-
amento de um amplo conjunto de sistemas computacionais, enquanto
os sistemas especialistas são aplicados de forma mais generalista.

Para atender à propriedade essencial de auto-gerenciamento, qua-
tro propriedades são fundamentais a um sistema autônomo: auto-cura,
auto-proteção, auto-configuração e auto-otimização. Além das quatro
auto propriedades, (DOBSON et al., 2010a) apresenta mais quatro atribu-
tos de um sistema autônomo: auto-conhecimento, auto-situação, auto-
monitoramento e auto-ajuste, definidas em (HUEBSCHER; MCCANN,
2008) como:

• Auto-configuração: um sistema autônomo é capaz de auto-
configurar-se de acordo com meta-objetivos, ou seja, ao especificar-
se o que é desejado, não como o objetivo é alcançado. Isto pode
representar ser capaz de auto instalar-se e adequar-se baseando-se
nas necessidades da plataforma e do usuário;
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• Auto-otimização: um sistema autônomo otimiza o seu uso a re-
cursos. Ele deve ser capaz de decidir e iniciar mudanças proativas
no sistema (ao contrário do comportamento reativo) na tentativa
de melhorar a sua performance ou qualidade de serviço;

• Auto-cura: um sistema computacional autônomo detecta e di-
agnostica problemas. Os problemas encontrados podem ser in-
terpretados amplamente, de baixo ou alto ńıvel como correção
de erros de memória ou dados incorretos em uma entrada de di-
retório. O sistema deve ser capaz de corrigir os erros encontrados,
atuando de maneira reativa a falhas e não gerando novos erros.

• Auto-proteção: um sistema autônomo protege a si mesmo de
ataques maliciosos e também de usuários finais que de forma inad-
vertida efetuam mudanças de software, por exemplo, ao deletar
um arquivo importante. O sistema protege a si mesmo no que
tange à segurança, privacidade e proteção de dados. Segurança
é um aspecto importante da auto-proteção, não apenas em soft-
ware, mas também em hardware. Um sistema também deve ser
capaz de antecipar falhas de segurança e prevenir a sua ocorrência.
Neste caso, o sistema autônomo age proativamente.

Nas palavras de (STERRITT; BUSTARD, 2003):

O objetivo principal da computação autônoma é a criação
de sistemas auto-gerenciáveis; estes são proativos, robustos,
adaptáveis e fáceis de usar. Tais objetivos são conquista-
dos através da auto-proteção, auto-configuração, auto-cura
e auto-otimização. Para atingir estes objetivos um sistema
deve ser auto-consciente e compreender o ambiente, o que
significa ter conhecimento sobre o estado atual, tanto o
seu próprio estado quanto o do seu ambiente operacional.
Ele deve então auto-monitorar-se para reconhecer quaisquer
mudanças no seu estado que necessitem de alguma alteração
(auto-ajuste) para cumprir com o seu objetivo principal
de auto-gerenciamento. Mais detalhadamente, isto signi-
fica que um sistema tendo conhecimento dos seus recursos
dispońıveis, componentes, suas métricas e limiares de per-
formance caracteŕısticos, seu estado atual, e o estado das
interconexões com outros sistemas.

O modelo de referência proposto pela IBM em (KEPHART; CHESS,
2003) conhecido como o ciclo autônomo, ou MAPE-K apresenta uma
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Figura 5 – Ciclo autônomo - MAPE-K (KEPHART; CHESS, 2003).

proposta para a arquitetura dos elementos autônomos. Esta arquite-
tura é detalhada em (HUEBSCHER; MCCANN, 2008) constituindo-se dos
elementos Monitoramento, Analise, Planejamento, Execução e Conhe-
cimento (Knowledge). A Figura 5 apresenta a estrutura de um sistema
autônomo e as relações entre os elementos do ciclo. A primeira etapa
do ciclo é o monitoramento, onde o elemento autônomo percebe o am-
biente ao seu redor, após, os dados coletados são enviados para a etapa
de análise, seguida pelo planejamento e execução.

Além dos elementos apresentados temos o gerenciador autônomo,
que monitora o elemento gerenciado e executa ações através dos agen-
tes executores. O gerenciador autônomo é geralmente configurado a
partir de objetivos determinados por um administrador humano e atua
na manutenção destes objetivos e configuração do elemento autônomo,
melhorando ou corrigindo os elementos autônomos para atingir os ob-
jetivos de alto ńıvel definidos, através de ações de baixo-ńıvel em seus
elementos gerenciados.



41

2.2.1 Computação em Nuvem Autônoma

O objetivo da computação autônoma e auto-gerenciar sistemas
complexos e heterogêneos, onde a tomada de decisão e modificações
são constantes e onerosas para operadores humanos. A computação
em nuvem enquadra-se perfeitamente nesta descrição, devido ao seu
dinamismo, complexidade e larga escala, sendo constitúıda por diver-
sas camadas com diferentes ńıveis de complexidade abrangendo data
centres com milhares de servidores e equipamentos em constante mu-
dança e adaptação.

Em (BUYYA; CALHEIROS; LI, 2012) a computação em nuvem
autônoma é apresentada como um importante desafio na obtenção de
infraestruturas em Nuvem confiáveis, seguras e com um custo atrativo.
Além de mencionar a importância da computação autônoma para as
Nuvens, (BUYYA; CALHEIROS; LI, 2012) também elenca alguns pontos
chave para a pesquisa:

• Qualidade de serviço: provedores de Nuvem necessitam ga-
rantir que a quantidade necessária de recursos da Nuvem será
provisionada para que seus consumidores tenham os seus requisi-
tos de qualidade de serviço mantidos, mantendo as limitações de
orçamento e custo;

• Eficiência energética: inclui o uso eficiente de energia na in-
fraestrutura, evitando utilização de mais recursos do que o ne-
cessário para as aplicações, minimizando o impacto das emissões
de carbono pela Nuvem;

• Segurança: alcançar funções de segurança como confidenciali-
dade, disponibilidade e confiabilidade contra ataques de negação
de serviço . Os ataques de DoS são cŕıticos pois em um am-
biente de provisionamento dinâmico, o aumento no numero de
usuários causa um aumento automático nos recursos utilizados
pela aplicação. Em um ataque coordenado a um provedor de
SaaS, um aumento inesperado nas requisições pode ser conside-
rado um caso normal de ampliação na demanda, ampliando a
oferta de recursos para atendê-la. Neste caso isto iria causar um
aumento nos custos da aplicação que seria repassado ao cliente.

Porém na base de todos estes desafios esta o monitoramento
eficiente da Nuvem, proporcionando uma base sólida para análise e
tomada de decisões a partir de elementos autônomos.
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2.3 COMPUTAÇÃO COGNITIVA

Apesar de ser considerada uma buzzword a computação cognitiva
reúne conceitos interessantes como o encontro da inteligência artificial
com a inteligência nos negócios (ARTIFICIAL. . . , 2014).

O termo computação cognitiva foi cunhado pela IBM como um
conceito guarda-chuva que engloba diversas disciplinas da computação,
partindo de iniciativas de arquiteturas cognitivas, em complemento à
tradicional arquitetura de Von Neumann, na construção de componen-
tes e chips, sistemas operacionais e na extração de informações rele-
vantes em tempo real em grandes bases e conjuntos de dados, seja eles
estruturados ou não e sumarizando o conhecimento através de sistemas
especialistas. O objetivo final é a humanização da computação, tor-
nando a informação armazenada e coletada em algo inteligente, onde
sistemas possam aprender e não apenas apresentar ou agrupar dados,
mas sugerir ações e ser o elemento atuante caso necessário.

Em (ARTIFICIAL. . . , 2014) o conceito de computação cognitiva e
introduzido como:

Sistemas computacionais cognitivos aprendem e interagem
naturalmente com pessoas para estender o que humanos ou
máquinas podem fazer por conta própria. Eles auxiliam
especialistas na tomada de decisões ao penetrar a comple-
xidade do Big Data.

O crescimento do Big Data está acelerando pois cada vez
mais a atividade do mundo e expressada digitalmente, au-
mentando em volume, velocidade e incerteza. A maioria
dos dados gerados atualmente constituem-se em dados não
estruturados como v́ıdeo, imagens, śımbolos e linguagem
natural. Um novo modelo computacional e necessário para
processar e extrair sentido disto.

Os sistemas computacionais cognitivos não são baseados
em programas que predeterminam cada resposta ou ação
necessária para executar uma dada função ou conjunto de
tarefas. Ao invés disso, eles são treinados utilizando in-
teligência artificial e aprendizado de máquina para sentir,
prever, inferir e, de certa forma, pensar. . . . Ao invés dos
sistemas especialistas do passado que necessitavam regras
fixas codificadas em um sistema definido por um especi-
alista humano, computadores cognitivos podem processar
linguagem natural e dados não estruturados e aprender por
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experiência, semelhante à forma que aprendemos. Apesar
de possúırem grande domı́nio sobre o domı́nio, ao invés de
substituir especialistas humanos, eles irão atuar como siste-
mas de suporte à decisão, ajudando na tomada de decisão
em domı́nios como finanças, saúde e serviços a clientes.

Pode ser afirmado que a computação cognitiva e uma abordagem
contemporânea à preocupação de tratarmos a incerteza e utilidade agre-
gando novas técnicas como aprendizagem de máquina e processamento
de linguagem natural, endereçando conceitos da teoria da decisão.

2.3.1 Big Data e Ferramental

Você não pode gerenciar o que você não monitora
A expressão acima é atribúıda a ambos, W. Edward Deming e

Peter Drucker e explica porque a recente explosão de dados digitais é
tão importante. O avanço do Big Data irá transformar o mundo dos
negócios e a tomada de decisões em todos os domı́nios onde for utilizado
(MCAFEE; BRYNJOLFSSON et al., 2012).

O crescimento do volume de dados e infraestrutura para suportá-
lo possibilitou a solução de novos problemas, envolvendo o armazena-
mento e processamento de quantidades de dados sem precedentes. Há
um grande interesse em trazer novas ferramentas para solucionar pro-
blemas antes intratáveis, derivar produtos e algoritmos totalmente no-
vos, tratar dados brutos e transformá-los em informações com sentido,
produzindo novas ferramentas anaĺıticas. Estas ferramentas não são no-
vas, mas baseiam-se no corpus de conhecimento adquirido em décadas
de pesquisa em aprendizado de máquina e evolução de armazenamento
e processamento. Isto é em resumo a ciência de dados (MCCREARY;

KELLY, 2013).
O termo Big Data vem sendo empregado para representar o vo-

lume cada vez maior de dados digitais gerados pela humanidade, que
vêm crescendo de forma exponencial nos últimos anos. Segundo esti-
mativas da IBM, este volume alcançará 20 zettabytes em 2020 (KELLY;

HAMM, 2013).
Encontramos uma definição em (MANYIKA et al., 2011), onde

Big data é definido como conjuntos de dados cujo tamanho excede
a habilidade de armazenamento, coleta, análise e gerenciamento dos
sistemas gerenciadores de banco de dados tradicionais e seu ferramental
associado.

Um volume expressivo de dados heterogêneos, estruturados e



44

semi-estruturados tornou as ferramentas tradicionais de análise estat́ıstica
e mineração de dados obsoletas ou limitadas para extrair informações
em tempo hábil e da forma correta. Soluções anaĺıticas que mineram
dados estruturados e não estruturados são importantes ao auxiliar or-
ganizações a adquirir uma visão mais acurada das suas atividades, não
apenas utilizando os seus dados privados, mas também a partir de da-
dos públicos (ASSUNCAO et al., 2013).

As principais caracteŕısticas do Big data são consideradas as pro-
priedades V, usualmente variedade, velocidade e volume (ASSUNCAO et

al., 2013), (IBM; ZIKOPOULOS; EATON, 2011), também incluindo uma
quarta propriedade V, veracidade (KELLY; HAMM, 2013).

A variedade é a propriedade que representa a heterogeneidade
dos dados, onde, fontes distintas necessitam ser consideradas ao ana-
lisar um domı́nio. No contexto do monitoramento para a computação
em nuvem, esta heterogeneidade é apresentada pelas diferentes pro-
vas ou agentes que coletam ou geram dados, como sistemas de refri-
geração, dados de tensão e corrente elétrica, indicadores de falha em
hardware, agentes de software, provas genéricas e dados SNMP coleta-
dos, bem como dados de v́ıdeo e áudio de câmeras de monitoramento,
portas eletrônicas, controle biométrico e todos os controles e senso-
res que atuam em um ambiente de centro de processamento de dados.
(KELLY; HAMM, 2013) defende que é necessária uma visão hoĺıstica ao
gerenciamento de dados e análise. Pois devem ser combinados diferen-
tes tipos de dados e atuar sobre esses dados com conjuntos diferentes
de ferramentas.

O manuseio e análise destes dados impõe diversos desafios pois,
os dados podem ser de diferentes tipos, entre os tipos considerados no
Big data temos os dados estruturados (bancos de dados tradicionais no
modelo relacional), não estruturados, semi-estruturados e mistos. É ar-
gumentado que grande parte dos dados gerados atualmente pertencem
ao grupo dos dados semi ou nao estruturados (ASSUNCAO et al., 2013).

O volume de dados é uma das caracteŕısticas mais determińısticas
do Big data. A definição de quão grande um conjunto de dados deve ser
depende do contexto e da necessidade, podendo ser representado não
apenas por uma unidade de quantidade em bytes, mas por exemplo pelo
número ou volume de transações, arquivos ou até mesmo tempo, como
por exemplo na necessidade das empresas estadunidenses em manter os
seus registros durante um peŕıodo de sete anos (RUSSOM, 2011). En-
tretanto, o volume de dados apresenta um dos principais desafios do
Big data, pois, enquanto o custo por armazenamento decai consisten-
temente, a quantidade de dados coletada aumenta a uma taxa muito
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maior, fazendo necessário que novas técnicas de armazenamento e mo-
vimentação de dados seja necessária.

A movimentação de dados refere-se especialmente à arquitetura
de Von Neumann, onde os dados encontram-se em unidades separadas
fisicamente do local onde são processados e existe um custo de tempo
e energia para efetuar esta movimentação, dependendo ainda da loca-
lidade do dado. Existem estudos em andamento para criar sistemas
inteligentes que consigam organizar os dados de forma dinâmica, vi-
sando minimizar as movimentações de dados e o custo de tempo nestas
operações (KELLY; HAMM, 2013).

Além do volume e da variedade de dados, a terceira propriedade
trata da velocidade em que estes dados necessitam ser processados e
analisados para extrair valor e informações para a tomada de decisão.
A velocidade depende do contexto dos dados, forma de chegada e neces-
sidade de tempo de processamento. Por exemplo, algumas aplicações
trabalham com batch jobs, outras necessitam de análise em tempo real
e tomada de decisão com base nos dados atuais e histórico de desem-
penho.

A taxonomia apresentada por (KELLY; HAMM, 2013) adiciona
uma quarta propriedade, a veracidade, que aborda a questão da confi-
abilidade das fontes dos dados.

2.3.2 Aprendizado de Máquina e Sistemas Especialistas

A visão da computação autônoma e, mais recentemente cognitiva
e de modelos como Big Data devem muito ao uso de aprendizado de
máquina e sistemas especialistas.

A inteligência, ou seja, a busca por sistemas que ”pensem”, ou de
alguma forma simulem o comportamento humano faz parte da história
da computação. Desde o artigo de Alan Turing na revista Mind, em
1950 que a pergunta ”As máquinas podem pensar?”tem sido feita (TU-

RING, 1950).
No contexto da computação em nuvem sistemas inteligentes tem

sido propostos como soluções eficientes para alocação de recursos (BO-

DIK et al., 2009), (SCHUBERT, 2011), automação de data centers (ARM-

BRUST et al., 2009), e na predição de violações de SLA e monitoramento
(SCHUBERT; MENDES; WESTPHALL, 2013).

Devido à extensibilidade e profundidade do tema, para o con-
texto da dissertação apenas uma avaliação entre redes neurais e redes
bayesianas será abordada, com o objetivo de verificar a aderência destes
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modelos para o propósito da dissertação.
Conforme (ZHANG; BIVENS, 2007), o uso de aprendizado de máquina

tem crescido para o treinamento de modelos a partir de dados de per-
formance coletados por instrumentação/monitoramento. Estas aborda-
gens de aprendizado estat́ıstico não consideram envolvimento humano
e necessitam pequena análise de domı́nio. Apesar de promissoras, estas
abordagens ainda estão em seus estágios iniciais, e geralmente execu-
tadas aleatoriamente.

A avaliação entre redes neurais e redes bayesianas apresentadas
por (ZHANG; BIVENS, 2007) faz uma avaliação de aderência e represen-
tatividade destas duas técnicas de aprendizado de máquina em relação
a uma série de caracteŕısticas, tendo como base acurácia e velocidade
de execução. As tabelas 3 e 4 apresentam os resultados obtidos em
relação aos testes efetuados. O escopo da avaliação está na aderência
dos modelos a aplicações e ambientes em escala Web, ou seja, a pos-
sibilidade de representar conhecimento e a predição de variáveis em
ambientes com conjuntos extensos de dados.

Tabela 3 – Caracteŕısticas de Performance (ZHANG; BIVENS, 2007)

.
Caracteŕısticas Redes Neurais Redes Bayesianas

Acurácia SIM NÃO

Velocidade de Validação do Mo-
delo

NÃO SIM

A Tabela 3 demonstra que as redes neurais possuem maior acurácia
na representação dos modelos, porém perdem em velocidade de va-
lidação. Já a Tabela 4 apresenta demais parâmetros não relacionados
diretamente com a performance, onde, aspectos fundamentais como a
incorporação de conhecimento, interpretação do modelo, poder de re-
presentação e formas de validação. Destes aspectos o mais importante
para o trabalho é a capacidade de incorporação do conhecimento, onde
ambas abordagens mostraram-se satisfatórias.

2.4 BANCOS DE DADOS NÃO RELACIONAIS E NOSQL

Os bancos de dados não relacionais e mais recentemente o movi-
mento NoSQL vieram para suprir necessidades espećıficas em situações
onde a garantia das propriedades ACID (Atomicidade, Consistência,
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Tabela 4 – Caracteŕısticas não relacionadas a Performance (ZHANG;

BIVENS, 2007)

.
Caracteŕısticas Redes Neurais Redes Bayesianas
Incorporação do conhecimento
do domı́nio

SIM SIM

Interpretação do Modelo SIM NÃO

Poder de representação NÃO SIM

Diferentes formas de validação
do modelo

SIM NÃO

Isolamento e Durabilidade), caracteŕıstica principal dos bancos de da-
dos relacionais, não e estritamente necessária.

Essencialmente, os bancos de dados NoSQL destinam-se ao rápido
e eficiente processamento de grandes conjuntos de dados, com foco em
performance, confiabilidade e agilidade (MCCREARY; KELLY, 2013). A
Tabela 5 apresenta os diferentes tipos de bancos de dados NoSQL.

Tabela 5 – Tipos e armazenamento de dados NoSQL - as quatro catego-
rias principais de sistemas NoSQL com produtos exemplo (MCCREARY;

KELLY, 2013)

.
Tipo Uso T́ıpico Exemplos
Incorporação do conhecimento
do domı́nio

SIM SIM

Interpretação do Modelo SIM NÃO

Poder de representação NÃO SIM

Diferentes formas de validação
do modelo

SIM NÃO

Uma das caracteŕısticas principais que dos bancos de dados rela-
cionais é a garantia das propriedades ACID (Atomicidade, Consistência,
Isolamento e Durabilidade), em geral, essas propriedades representam
uma regra de tudo ou nada, ou seja, ou todas são cumpridas ou toda a
transação é desfeita.

Além das propriedades ACID, os bancos de dados relacionais tra-
dicionalmente sofrem do problema da escalabilidade: grandes conjuntos
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de dados tornam-se complexos e custosos de serem processados, dadas
as estritas e inflex́ıveis propriedades ACID e componentes arquiteturais
que impedem uma escalabilidade horizontal, ou seja, a distribuição do
processamento em diversos nós.

Historicamente, os bancos de dados relacionais tem desempe-
nhado um papel essencial, especialmente em organizações que necessi-
tam de total confiabilidade como instituições bancárias e setores em-
presariais públicos e privados. Porém, com o avanço da nuvem e o
crescimento exponencial do volume de dados gerado, bem como a ne-
cessidade de armazenar e processar esses dados tem feito modelos al-
ternativos surgirem.

2.5 CONCLUSÃO

Este caṕıtulo teve como objetivo principal introduzir os princi-
pais conceitos teóricos, bem como fundamentar a proposta, apresen-
tando as bases utilizadas como fonte para o trabalho.

Ao abordar os conceitos de computação em nuvem, buscou-se
aproximar o leitor, de forma sintética com os conceitos mais importan-
tes do tema. Ao abordar a computação autônoma e cognitiva, onde se
enquadram conceitos importantes ao trabalho como o ciclo autônomo,
as propriedades auto* e conceitos de aprendizado de máquina buscou-se
abranger uma visão geral dos conceitos fundamentais da proposta.

Desta forma atendeu-se ao objetivo especifico descrito na seção
1.3 apresentando com rico referencial teórico os principais aspectos
teóricos abordados pela dissertação, apresentando o estado da arte em
pesquisas nas diferentes áreas abordadas pelo trabalho.
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3 MONITORAMENTO PARA COMPUTAÇÃO EM
NUVEM

O monitoramento é uma tarefa de importância fundamental para
qualquer sistema computacional. A sua importância para a Nuvem é
primaz para a própria conceituação de um ambiente como aderente aos
conceitos de computação em nuvem abordados no Caṕıtulo 2.

Neste contexto vários trabalhos endereçaram o tema do moni-
toramento em nuvem, em (SPRING, 2011) são definidas algumas ca-
racteŕısticas e elementos indispensáveis no monitoramento de Nuvens,
já em (CHAVES; URIARTE; WESTPHALL, 2010) e (CHAVES; URIARTE;

WESTPHALL, 2011) um arcabouço de monitoramento para nuvens pri-
vadas é apresentado utilizando ferramentas estáveis de monitoramento
como o Nagios1 e estendendo-o para proporcionar a necessária inte-
gração e autonomia para a Nuvem

Apesar de vários trabalhos abordando o tema de monitoramento,
havia uma lacuna conceitual teórica importante. A definição de uma
taxonomia de monitoramento é um elemento-chave na computação em
nuvem. Apesar da sua importância central o monitoramento vem re-
cebendo pouca atenção da comunidade cient́ıfica. Esta taxonomia é
encontrada em (ACETO et al., 2013a) que buscou avaliar propriedades,
caracteŕısticas e desafios para o completo monitoramento de ambientes
heterogêneos e rapidamente variáveis como a CN.

O monitoramento da nuvem possui uma elevada relevância tanto
para provedores de serviços em Nuvem quanto para consumidores de
serviços de Nuvem. Para o primeiro é uma ferramenta chave de controle
e gerenciamento de recursos computacionais, tanto hardware quanto
software, para o consumidor proporciona parâmetros de performance
tanto para a plataforma quanto aplicações. A monitoração cont́ınua da
Nuvem e de seus SLAs provê informações aos provedores e consumido-
res sobre, por exemplo, a carga gerada nos sistemas ou indicadores de
QoS (ACETO et al., 2013b).

Muitas das atividades essenciais de uma Nuvem dependem de da-
dos e de uma plataforma de monitoramento, que necessita ser aderente
às caracteŕısticas essenciais da Nuvem, como a possibilidade de auto-
atendimento por parte de consumidores, escalabilidade e elasticidade
dos recursos, serviço mensurado e bilhetagem baseado no consumo.

A computação autônoma, definida brevemente no caṕıtulo an-
terior apresenta elementos que podem ser adaptados e adotados pela

1www.nagios.org
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Figura 6 – Taxonomia para o monitoramento de computação em nuvem
(ACETO et al., 2013b).

computação em nuvem, como o auto-monitoramento, tornando a com-
putação em nuvem um campo de interesse para a implementação de
sistemas autônomos (BUYYA; CALHEIROS; LI, 2012).

Este caṕıtulo visa abordar conceitos inerentes ao monitoramento
de Nuvens, proposto por (ACETO et al., 2013b). As principais carac-
teŕısticas, propriedades, bem como, a necessidade do monitoramento e
linhas de pesquisa, apresentados na Figura 6, serão abordados, devido
à sua relevância para a definição do problema e a proposta do presente
trabalho.
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3.1 CONCEITOS DO MONITORAMENTO DE COMPUTAÇÃO EM
NUVEM

O monitoramento da Nuvem é necessário para mensurar con-
tinuamente e determinar comportamentos de uma infraestrutura ou
aplicação em termos de performance, confiabilidade, consumo de ener-
gia, habilidade de cumprir SLAs, segurança, entre outros elementos
(KUTARE et al., 2010). A seguir serão brevemente abordados os concei-
tos de camadas da Nuvem, ńıveis de abstração e métricas adotados por
(ACETO et al., 2013b).

O modelo em camadas adotado por (ACETO et al., 2013b) é o
trabalho da Cloud Security Alliance, onde a Nuvem pode ser mode-
lada em sete camadas: facilidades, rede, hardware, sistema operacional,
middleware, aplicação e usuário.

• Facilidades: estrutura f́ısica do provedor da Nuvem, abrange os
centros de dados, abastecimento de energia, refrigeração, segu-
rança f́ısica e demais elementos que compõem o cenário f́ısico de
um provedor.

• Rede: considera os caminhos de dados na Nuvem e entre a Nuvem
e seus usuários.

• Hardware: equipamentos de processamento e rede.

• Sistema operacional: consideram-se aqui os sistemas operacionais
hospedeiro e sistemas operacionais em instâncias virtuais.

• Middleware: é a camada entre o sistema operacional (hospedeiro
ou virtual) e a aplicação de usuário. Geralmente presente em
provedores de plataforma e software como serviço.

• Aplicação: é a aplicação executada pelo usuário da Nuvem.

• Usuário: usuário final que acessa a Nuvem.

No contexto da computação em Nuvem, estas camadas constituem-
se nos alvos para os agentes de monitoramento. Além das camadas de
monitoramento, temos as métricas, que se dividem em métricas de sis-
tema e métricas de cliente, no contexto de métricas internas e métricas
externas a um sistema em Nuvem.

Ainda sobre métricas, tem-se as clássicas métricas baseadas em
processamento e as métricas baseadas em entrada e sáıda (I/O bound)
ou mais especificamente rede.
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3.2 PROPRIEDADES DE MONITORAMENTO EM NUVEM

Para o correto monitoramento em um sistema complexo e hete-
rogêneo como a Nuvem, um sistema de monitoramento distribúıdo e
que contemple agentes e provas em várias camadas e métricas necessita
atender a um conjunto de propriedades.

• Escalabilidade: um sistema de monitoramento é escalável se ele
pode comportar um grande número de agentes e provas. Tal
propriedade e muito importante na computação em nuvem devido
ao elevado número de parâmetros e o grande conjunto de recursos
a ser monitorado. Esta importância é ampliada com a adoção da
virtualização, onde ao invés de apenas uma instância f́ısica tem-se
varias instâncias virtuais com caracteŕısticas e aplicações distintas
(ACETO et al., 2013b).

• Elasticidade: um sistema de monitoramento é elástico se ele pode
se adaptar a mudanças dinâmicas nas entidades monitoradas, de
forma que recursos criados e destrúıdos sejam corretamente men-
surados, adicionados e removidos do sistema de monitoramento.

• Adaptabilidade: a capacidade de um sistema de monitoramento se
adaptar a variações nos recursos e na carga de rede e computaci-
onal, de forma a não ser invasivo, ou seja, afetar o funcionamento
da Nuvem, degradar performance de aplicações de usuários ou
alocar recursos em excesso, reduzindo a função de lucratividade
do provedor.

• Pontualidade (timeliness): um sistema de monitoramento é pon-
tual (o termo timeliness também pode ser traduzido como con-
formidade ou exatidão) se os eventos detectados estão dispońıveis
a tempo do seu uso proposto.

• Autonomia: um sistema de monitoramento autônomo é capaz
de auto-gerenciar seus recursos distribúıdos reagindo automatica-
mente a mudanças imprevistas, enquanto abstrai de consumidores
e provedores a complexidade intŕınseca.

• Compreensividade: um sistema de monitoramento compreensivo
é aquele que consegue suportar diferentes tipos de recursos, dis-
tintos tipos de dados de monitoramento e vários fornecedores.

• Extensibilidade: um sistema é extenśıvel se o seu suporte pode
ser estendido facilmente.
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• Intrusividade: um sistema de monitoramento é intrusivo se a sua
implementação exigir considerável modificação na Nuvem.

• Resiliência: um sistema de monitoramento é resiliente quando a
persistência do serviço entregue é confiável em face a mudanças.

• Confiabilidade: é a capacidade de executar uma dada tarefa sob
condições espećıficas durante um dado peŕıodo de tempo.

• Disponibilidade: um sistema de monitoramento é dispońıvel se
ele provê os serviços de acordo com a sua especificação quando
requisitado.

• Acurácia: um sistema é considerado acurado quando as medi-
das que ele provê são acuradas, ou seja, elas representam o mais
próximo posśıvel da realidade.

3.3 PLATAFORMAS DE MONITORAMENTO

Além das propriedades, (ACETO et al., 2013c) também avalia as
principais plataformas de monitoramento para computação em nuvem,
tanto comerciais quanto de código-aberto.

O objetivo da avaliação das ferramentas foi a verificação da
aderência às caracteŕısticas de um sistema de monitoramento para a
Nuvem listadas na seção anterior. Diversas plataformas de monitora-
mento atualmente utilizadas também na computação em nuvem surgi-
ram como ferramentas de monitoramento para redes tradicionais, não
possuindo, por especificação caracteŕısticas intŕınsecas de sistemas em
Nuvem, como elasticidade e escalabilidade, entre outras.

As figuras 7 e 8 apresentam os resultados da avaliação de sis-
temas de monitoramento para a Nuvem efetuado por (ACETO et al.,
2013c). Podemos verificar claramente que tanto as plataformas comer-
ciais quanto as de código aberto não apresentam aderência significativa
ao modelo da Nuvem.

3.4 CONCLUSÃO

Este caṕıtulo buscou apresentar o estado da arte no monitora-
mento de nuvens, apresentando alguns trabalhos referenciais na área e
algumas abordagens ao monitoramento de nuvens.
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Figura 7 – Plataformas de código aberto para o monitoramento da
Nuvem (ACETO et al., 2013b).

Ao avaliar as lacunas apresentadas pelos sistemas atuais de mo-
nitoramento e as caracteŕısticas propostas por Aceto et al., verifica-se
a baixa aderência das plataformas atuais às novas demandas proporci-
onadas pela computação em nuvem no que tange ao volume de dados
de monitoramento, tomada de decisão, apresentação de relatórios e ins-
tantâneos (snapshots) do estado da Nuvem e demais caracteŕısticas.

As caracteŕısticas de um sistema de monitoramento serão avalia-
das a seguir, de acordo com os problemas encontrados nas plataformas
atuais.

• Escalabilidade: os sistemas atuais baseiam-se em mecanismos
tradicionais de armazenamento de dados e recuperação da in-
formação, o que limita o volume e o peŕıodo histórico armaze-
nado.

• Elasticidade: a remoção e adição de elementos em tempo real
sem intervenção humana mantendo o histórico para controle e
faturamento. Neste contexto a integração com as plataformas de
nuvem é fundamental, para a detecção e remoção de instâncias.



55

Figura 8 – Plataformas comerciais de monitoramento para a Nuvem.

• Adaptabilidade: para não ser invasivo o sistema deve possuir um
auto-gerenciamento, ou seja, poder monitorar os recursos que está
consumindo e evitar que eles sobrecarreguem a nuvem.

• Pontualidade (timeliness): a demora e latência da entrega dos
dados de monitoramento podem ocasionar a falta de informações
no momento necessário para formar o instantâneo da nuvem.

• Autonomia: existe a necessidade de transposição dos sistemas
atuais monoĺıticos e sem inteligência agregada para sistemas autônomos
que percebam a si mesmos e consigam inferir e se adaptar ao di-
namismo da nuvem.

• Compreensividade: os sistemas atuais são geralmente implemen-
tados para suportar um conjunto definido de modelos e marcas,
ou são tão genéricos que necessitam desenvolvimento adicional a
um esforço elevado para se adaptar com novos dispositivos.

• Extensibilidade: a ausência de APIs que sejam simples e em for-
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matos abertos como SOAP, REST ou WSDL fazem da extensi-
bilidade em vários sistemas um problema elevado na adaptação
para as particularidades da nuvem. A padronização e criação de
tais APIs são fundamentais para facilitar a extensão mantendo
uma camada de abstração.

• Intrusividade: o uso de agentes nas instâncias virtuais ou plata-
formas sob o controle do consumidor são elementos intrusivos; a
necessidade de modificações na nuvem para se adequar à plata-
forma de monitoramento também constitui um problema sério na
implantação de novas ferramentas de monitoramento.

Dessa forma conclui-se este caṕıtulo apresentando os principais
problemas e caracteŕısticas necessárias na construção de arcabouços
de monitoramento para a Computação em Nuvem, tendo como base a
taxonomia proposta por Aceto e trabalhos relacionados.
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4 PROPOSTA DE UMA ARQUITETURA DE
COMPUTAÇÃO AUTÔNOMA E COGNITIVA PARA
O MONITORAMENTO DE NUVENS

A crescente adoção da computação em nuvem como modelo de
entrega de serviços e recursos é um fato consolidado. Desde seus
primórdios, onde haviam severos questionamentos em relação à con-
fiabilidade, segurança e disponibilidade da nuvem, dúvidas sobre sua
adoção no meio acadêmico (FOSTER et al., 2008), questionamentos so-
bre ser apenas mais uma onda tecnológica e apenas mais um buzzwor
do mercado, muito se passou e atualmente a computação em nuvem é
a base para novos saltos que vem transformando a forma como os seres
humanos consomem e se beneficiam da computação.

O próximo grande paradigma a ser superado é a efetiva au-
tomação e construção de sistemas heterogêneos auto-gerenciados. Con-
forme abordado no Caṕıtulo 2, essa é a visão da computação autônoma,
e, mais recentemente ampliada na visão da computação cognitiva (KEPHART;

CHESS, 2003), (IBM; ZIKOPOULOS; EATON, 2011).
A realização destas visões passa por avanços na utilização de

soluções por software para problemas complexos anteriormente resolvi-
dos apenas por hardware, soluções estas facilmente integráveis e com
interfaces simples para controle. Neste contexto é relevante salientar-
mos as redes definidas por software, as SDN, que nada mais são do que
que a transferência dos planos de controle do dispositivo de rede para
software, podendo ser controlado e configurado remotamente, de forma
centralizada (ALAETTINOGLU, 2013). Outra contribuição, já abordada
no Caṕıtulo 2, que vem sendo chamada como Big Data, possibilita
a distribuição do processamento sob grandes conjuntos de dados, uti-
lizando hardware comum e arcabouços espećıficos como Map Reduce
(DEAN; GHEMAWAT, 2008).

A presente proposta se insere neste contexto de crescente au-
tomação e construção de sistemas inteligentes, que constituem-se em
uma exigência para os sistemas distribúıdos de larga escala com res-
trições de tempo e necessidade de decisão e reação dinâmicas e ins-
tantâneas para manter um estado correto (DOBSON et al., 2010a).

A computação em nuvem, com suas diferentes camadas, modelos
de serviço e toda a complexidade abstráıda do usuário final é um sis-
tema que será amplamente favorecido por uma arquitetura autônoma
não apenas de monitoramento, mas sim que automatize e auto-otimize
seus recursos (BUYYA; CALHEIROS; LI, 2012).
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Tendo em vista a taxonomia de monitoramento apresentada por
(ACETO et al., 2013b) e abordada no caṕıtulo anterior, a proposta da
dissertação visa preencher as lacunas na teoria apresentadas e propor
uma arquitetura aderente às propriedades de monitoramento inerentes
à Nuvem. Existe uma considerável quantidade de trabalhos desenvol-
vidos na definição de Nuvens auto gerenciadas, porém ainda existe um
espaço a ser explorado no monitoramento de infraestruturas, visando
predizer posśıveis violações de SLA. A maioria dos sistemas dispońıveis
são baseados em grade ou arquiteturas baseadas em serviço, o que,
conforme já apresentado não são compat́ıveis devido às diferenças do
modelo de serviço (EMEAKAROHA et al., 2012).

Entretanto, o monitoramento é apenas uma das etapas do ci-
clo autônomo, abordado no Caṕıtulo 2. Para a melhor compreensão
e situação do problema abordado, a visão geral de uma arquitetura
autônoma para gerenciamento de nuvens será abordada utilizando um
estudo de caso.

Figura 9 – Visão geral de uma nuvem privada.

A Figura 9 apresenta a visão geral de um ambiente tradicional
de computação em nuvem:

A Representa a nuvem, neste contexto uma nuvem privada contendo
elementos em todas as sete camadas apresentadas no Caṕıtulo 2,
sendo uma nuvem privada, virtualizada e gerenciada com o aux́ılio
de uma plataforma de nuvem como o Cloudstack, Openstack,
entre outros.

B Representam as provas e agentes de monitoramento instalados nas
instâncias f́ısicas e virtuais, que controlam e enviam informações
a uma estação de monitoramento.
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C Representam as informações de monitoramento enviadas à estação
de monitoramento, consistindo em logs, dados SNMP, dados de
monitoramento da plataforma. Geralmente estes dados são oriun-
dos e agregados de diversas fontes, e apresentados por várias
ferramentas distintas, por exemplo, Nagios1 para monitorar as
instâncias, Zenoss2 para monitoramento da plataforma de nu-
vem, Cacti3 para plotar gráficos de performance e ferramentas de
analise de logs como Splunk4, Logstash5, Kibana6 entre outros.
Além disso podemos ter também informações de segurança, logs
de IDS, IPS e de roteadores e gerenciadores de carga.

D Apresenta o principal agente de tomada de decisão e controle, o
elemento humano. O administrador da nuvem deve permanecer
atento às informações de monitoramento, pois devido à complexi-
dade e tamanho dos ambientes elas são as principais ferramentas
e muitas vezes as únicas para a tomada de decisão e controle do
ambiente.

Em uma arquitetura autônoma, o elemento humano permanece
presente, mas como o gestor definindo objetivos de alto ńıvel para o am-
biente, de acordo com seu papel. Estes objetivos podem ser represen-
tados por SLOs ou objetivos de maximização de lucros em detrimento
de manutenção de SLAs se a perda de reputação e multas oriundas da
violação forem menores que o prejúızo em executar uma ação autônoma
para manter o estado da Nuvem.

A proposta de uma arquitetura autônoma visa remover a maior
parte da intervenção humana do processo de gerenciamento da nuvem,
e prover informação mais acurada sobre o seu estado. A figura 10 apre-
senta a visão geral de uma arquitetura autônoma para gerenciamento
de nuvens.

Conforme pode ser visualizado na Figura 10 os elementos salien-
tados representam:

A Representa a base de monitoramento, foco principal da proposta
e sua inserção na arquitetura autônoma. Seguindo os prinćıpios
da computação autônoma, cada elemento do modelo MAPE-K
deve ser um elemento autônomo completo auto-gerenciado. A

1http://www.nagios.org/
2http://www.zenoss.com/
3http://www.cacti.net/
4http://www.splunk.com
5http://logstash.net/
6http://www.elasticsearch.org/overview/kibana/
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Figura 10 – Visao geral de uma nuvem privada autônoma.

base de monitoramento apresenta a diferença dos modelos tradi-
cionais pois ao invés de cada ferramenta de monitoramento ter
sua base, na arquitetura autônoma todos os dados de monitora-
mento pertinentes são armazenados em um único local, ou uma
cópia é enviada ao sistema autônomo de monitoramento.

B Representa as etapas de processamento do ciclo MAPE-K, ou
seja, a Análise, Planejamento e Execução. De forma geral, a
Análise consiste na avaliação dos dados de monitoramento arma-
zenados no item A, inicialmente na clusterização e classificação
dos dados, e posteriormente análise com base em regras de negócio
da base de conhecimento, validação de SLAs e construção do es-
tado da nuvem. Após a análise, ocorre o planejamento, que recebe
como sáıda os resultados da análise, por exemplo, violações de
SLA encontradas e efetua o planejamento das ações conforme re-
gras da base de conhecimento. Após a definição do planejamento,
a etapa de execução efetivamente aplica as ações no sistema.

C Representam as regras de negócio e a base de conhecimento ali-
mentadas pelo agente humano, estas regras podem ser os limiares
de monitoramento, regras de SLA, objetivos da nuvem e critérios
de alocação de recursos e desalocação. O sistema é autônomo,
porém os objetivos e regras para sua operação são de respon-
sabilidade do operador humano, que é quem define como e os
parâmetros de operação da nuvem.

D Finalmente, o sistema autônomo executa ações sobre a nuvem,
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finalizando o processo e repassando o feedback da execução para
a base de conhecimento. Este feedback será avaliado na próxima
iteração do sistema, ao comparar se o resultado esperado foi ob-
tido ou se uma nova configuração é necessária. Essa análise sobre
os resultados do sistema autônomo constituem a auto-gerência,
também chamada de meta-gerência, que avalia a acurácia e a as-
sertividade do sistema autônomo.

Apesar dos consideráveis avanços nos sistemas autônomos, bus-
cando o auto-gerenciamento, a sua completa realização permanece inal-
cançada. Segundo (DOBSON et al., 2010b) os pesquisadores devem de-
senvolver uma nova abordagem de engenharia de sistemas para desen-
volver sistemas efetivamente compreensivos.

Relembrando a arquitetura autônoma apresentada anteriormente,
o ciclo autônomo MAPE-K está presente. O foco principal da presente
dissertação é propor um modelo de monitoramento abrangendo a etapa
de monitoramento, representada pela letra M no ciclo autônomo. A Fi-
gura 11 apresenta uma visão geral da arquitetura proposta.

Inicialmente o objetivo da dissertação era a construção de um
ambiente autônomo completo abordando todas as etapas do ciclo autôno
mo (MAPE-K). Porém a medida que a pesquisa foi avançando considerou-
se que a tarefa, apesar de extremamente relevante seria inviável pelo
curto espaço de tempo dispońıvel. Mesmo a definição de um sub-
conjunto, ou seja, a etapa de monitoramento apresenta desafios con-
sideráveis que não serão abordados. O trabalho irá focar e propor um
modelo de arquitetura para o monitoramento e entrará na etapa de
análise ao avaliar métodos de predição e detecção de violações de SLA
e SLOs.

As próximas seções irão aprofundar cada elemento da arquite-
tura, apresentando suas interfaces de comunicação, modelo de dados e
detalhando seu funcionamento interno.

4.1 MONITORAMENTO COGNITIVO

Conforme o Caṕıtulo 2, onde os conceitos de computação cog-
nitiva são abordados, o foco da mesma é trazer a computação mais
próximo do ser humano, através de conceitos da cognição humana cons-
truindo informação compreenśıvel ao cérebro humano.

A computação cognitiva refere-se também a iniciativas de cons-
trução de sistemas inteligentes, a partir do armazenamento de grandes
conjuntos de dados e a sua mineração com o aux́ılio de aprendizado de
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Figura 11 – Visao geral da arquitetura de monitoramento.
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máquina e paralelismo.
Com base nestes conceitos o termo monitoramento cognitivo foi

desenvolvido, com o objetivo de transmitir a ideia de um sistema que
colete informações de diferentes fontes, de forma genérica e armazene
os dados em um modelo flex́ıvel que possibilite a sua análise por ar-
cabouços e algoritmos de aprendizado de máquina, agregação e cluste-
rização gerando informações relevantes para os agentes e operadores da
Nuvem.

Um aspecto importante a ser observado no monitoramento em
CN é a temporalidade intŕınseca dos dados coletados. Esta carac-
teŕıstica impõe algumas peculiaridades na estrutura de dados e no ar-
mazenamento das informações, da mesma forma que impõe desafios na
recuperação da informação (VIEIRA et al., 2014).

4.1.1 Agentes, Provas, Sensores e Fluxos

De forma genérica, um agente ou sensor é um componente do
sistema que faz a conexão entre o mundo exterior e o sistema de geren-
ciamento (VIEIRA et al., 2014).

No presente contexto, um agente ou prova é um elemento cole-
tor de dados em um ponto ou camada espećıfico da pilha da nuvem.
Os conceitos entre provas e agentes podem divergir de acordo com a
definição do autor, mas no presente trabalho representam coletores de
dados.

A natureza desses agentes é diversa e vai além do escopo desta
dissertação. O universo dos agentes coletores de sistemas em ambientes
de rede ou distribúıdos já têm sido explorado e encontra-se em um
estado constitúıdo.

Em linhas gerais um agente ou prova é um elemento coletor de
dados, sem processamento ou transformação de dado intŕınseco. No
contexto do trabalho os agentes ou provas têm por função a coleta de
informações úteis ao monitoramento da Nuvem, como exemplificado na
Tabela 6.



64

Tabela 6 – Dados e métricas coletados por provas.

Camada da
Nuvem

Métricas (exemplos)

Facilidades Consumo de energia, temperatura, estado dos clima-
tizadores.

Rede Logs de comutadores e roteadores, banda passante
nos links de dados de borda, latência até roteadores
de borda

Hardware Informações SNMP sobre o hardware, inclusive tem-
peratura, velocidade de ventoinhas, estado dos com-
ponentes.

S.O. Informações SNMP, WMI (Windows) sobre o
sistema (CPU, memória, I/O, capacidade de
disco,etc.), coleta de logs de sistema (arquivos de log
em sistemas Linux, eventos em ambientes Windows).

Middleware Estado do VMM, número de instâncias em execução.
Aplicação Apenas sob autorização do usuário que define as

métricas.

O objetivo é possibilitar a inclusão de uma extensa gama de agen-
tes e provas ao modelo a partir de integração com outras plataformas
e protocolos existentes.

4.1.2 Modelo de Dados

O modelo de armazenamento de dados de monitoramento constitui-
se em um dos elementos centrais da proposta. Este modelo é necessário
em virtude do problema do monitoramento da Nuvem, problema este
abordado em (ACETO et al., 2013b), referindo-se especialmente às atu-
ais soluções e plataformas existentes para a monitoração de Nuvem.
Neste trabalho vemos também as propriedades caracteŕısticas de um
sistema em Nuvem, entre elas a escalabilidade, intrusividade e pontu-
alidade que estão ligadas à forma com que os dados de monitoramento
são armazenados.

O modelo proposto baseia-se em uma abordagem temporal-intervalar.
Esta abordagem foi adotada devido à temporalidade presente nos dados
de monitoramento, visto que métricas são coletadas em um espaço t de
tempo, a ser definido de acordo com a granularidade da mensuração.
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É intervalar pois para diferentes tempos sequenciais de leitura, a in-
formação pode ser a mesma, sendo redundante armazenar dois registros
cuja única variação é o tempo de leitura, tendo como requisito ser um
intervalo completo.

Para tal avaliou-se inicialmente as estruturas de armazenamento
das ferramentas de monitoramento de código aberto avaliadas por (ACETO

et al., 2013c). A Tabela 7 apresenta as principais plataformas de moni-
toramento e seus respectivos motores de armazenamento. É predomi-
nante a utilização de bancos relacionais.

É com base nos dados coletados e armazenados na base de dados
que as demais etapas da arquitetura autônoma irão se basear como fonte
de dados para a tomada de decisões.

Segundo (ALMEIDA, 2014), cujo trabalho tem como base a pre-
sente proposta, o armazenamento e consulta de dados em séries tempo-
rais de forma eficiente é algo para o qual o modelo relacional padrão não
é adequado. O modelo proposto não vai causar a perda de informação,
pois é flex́ıvel o suficiente a ponto de armazenar a mesma informação
que tabelas distintas armazenavam sem perda de dados, bem como a
possibilidade de receber dados oriundos de arquivos de registros, fer-
ramentas de monitoramento, dados SNMP entre outros. De acordo
com (KAI et al., 2013), os valores de métricas precisam ser armazena-
dos persistentemente para a análise do ciclo MAPE-K. Monitorar este
sistema distribúıdo pode produzir uma grande quantidade de valores
de métricas. Assim, o sistema de armazenamento deve ser escalável e
flex́ıvel, com a capacidade de coletar milhares de métricas a partir de
milhares de nós e aplicativos a uma alta frequência.

Segundo (ALMEIDA, 2014), uma vez que a maioria dos valores
das métricas tem propriedades de séries temporais (vários valores por
objeto (métrica) numa dada verificação no tempo), foi adotada a abor-
dagem de séries temporais intervalar. Os dados de séries temporais
tem caracteŕısticas distintas. Estas propriedades podem ser exploradas
por estruturas de dados customizadas para armazenamento e consultas
mais eficientes. Sistemas relacionais não suportam nativamente esses
tipos de formatos de armazenamento, de modo que essas estruturas são
muitas vezes serializadas em uma representação binária e armazenados
como uma matriz de bytes não indexados. Operadores personalizados
são então obrigados a inspecionar esses dados binários. Os dados ar-
mazenados em um pacote como este é comumente chamado de blob
(DIMIDUK et al., 2013).

Ademais, é pensado na utilização de conceitos de computação
autônoma e cognitiva relacionados à arquitetura de monitoramento pro-
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posta, durante a fase de Análise no ciclo MAPE-K, o que implica em
tomar decisões importantes durantes as consultas de relações tempo-
rais. A atenção a isto é necessária para a alocação de recursos e aten-
der requisições de usuários, como também, na otimização da utilização
de recursos da nuvem. Por fim, alinhar-se com a aplicação das pro-
priedades de auto-gerenciamento: autoconfiguração, auto-cura, auto-
otimização e auto-proteção, garantindo assim a qualidade de serviço
(QoS) e eficiência energética.

A Tabela 7 apresenta os bancos de dados suportados por cada
plataforma.

Pode-se observar que a maioria das ferramentas atuais para mo-
nitoramento de nuvem tem o seu armazenamento de dados em um
modelo relacional. O modelo e os bancos de dados relacionais têm
seu fundamento nas propriedades clássicas ACID. Estas propriedades
garantem a durabilidade das transações, consistência dos dados sob o
risco da perda de performance. Embora estas propriedades sejam vi-
tais para sistemas que necessitem de alta confiabilidade nas transações
e consistência de dados, existem problemas onde a necessidade maior
é por rapidez e performance de leitura e disponibilidade dos dados,
sacrificando a consistência.

Problemas em que temos grandes volumes de dados semi ou não
estruturados, variados e com necessidade de rápido processamento são
candidatos a problemas big data. Neste sentido uma breve reflexão
sobre os dados de monitoramento de CN faz-se necessária.

• Volume: os dados de monitoramento, sejam eles oriundos de
SNMP, WMI, ou demais instrumentos de fornecimento de in-
formações do sistema, como logs de sistema e aplicativos, ser-
vidores web constituem-se em fonte rica de informações para o
monitor, mas dependendo do tamanho do ambiente podem gerar
quantidades grandes de dados.

• Variedade: as diversas fontes de dados de monitoramento faz com
que seus dados sejam oriundos de várias fontes como arquivos
(logs), informações de bibliotecas SNMP, sensores externos, etc.

• Velocidade: um sistema de monitoramento para ser efetivo neces-
sita proporcionar uma visão instantânea do ambiente, ou seja, a
velocidade com que os dados são coletados, armazenados e ana-
lisados é crucial para uma experiência satisfatória de monitora-
mento.

Ao avaliar as propriedades acima e os dados de monitoramento,
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Figura 12 – Visão geral do modelo temporal.

podemos identificar a aderência das informações monitoradas ao pro-
blema big data. A partir desta constatação buscou-se modelar um mo-
delo de dados que representasse da melhor forma os dados de monito-
ramento e sua heterogeneidade.

O modelo proposto é temporal e intervalar, cujo formato de dado
está apresentado na Figura 12.

Tabela 7 – Mecanismo de armazenamento de dados das ferramentas de
monitoramento de código aberto.

Ferramenta
de Monitora-
mento

Bases de dados
suportadas

Tipo

Nagios Interno, MySQL,
PostgreSQL

Arquivo e Relacio-
nal

OpenNebula SQLITE, MySQL Relacional
CloudStack Ze-
noss

MySQL Relacional

Nimbus SQLITE Relacional
PCMONS Nagios Relacional ou ar-

quivos
DARGOS MySQL Relacional
Hyperic Open
Source

MySQL, Oracle,
PostgreSQL

Relacional

Sensu Redis NOSQL

A Tabela 7 apresenta o mecanismo de armazenamento de dados
de diferentes plataformas de monitoramento de código aberto. Com
exceção da plataforma Sensu, que utiliza um banco de dados não re-
lacional, todas as outras plataformas se baseiam no armazenamento
de dados em sistemas relacionais, que, conforme ja analisado anteri-
ormente não possuem a escalabilidade, elasticidade e flexibilidade que
os dados de monitoramento tem, especialmente no contexto crescente
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de necessidade de coleta, armazenamento e análise de dados tendo em
vista modelos cada vez mais autônomos de gerenciamento.

Vale salientar que o Sensu utiliza-se de um modelo NoSQL de
chave valor7, diferente do modelo apresentado pela presente proposta,
que baseia-se no conceito de BigTable, ou seja, um modelo multi-
colunar (multi-row).

Segue uma descrição dos elementos do modelo proposto e apre-
sentado na Figura 12:

• Timestamp Inicial: Momento inicial do evento armazenado no
formato UNIS Timestamp, ou seja, segundos desde 01 de janeiro
de 1970, hora de Greenwich8.

• Timestamp Final: Momento final de medição. Pode também re-
presentar um intervalo, caso a métrica já tenha sofrido agregação
a priori.

• Origem: nome DNS do elemento monitorado, ou seja, o hostname.

• Data: Dados monitorados, em formato JSON.

• Tag[n...]: Sequência de colunas de Tag, com um formato chave-
valor.

Figura 13 – Exemplo de entrada de dados do modelo temporal.

A Figura 13 apresenta um exemplo de formato de dado recebido
pelo sistema de monitoramento.

4.1.3 Coleta e Etiquetagem

De acordo com a visão geral apresentada anteriormente, a fase de
coleta e etiquetagem de dados constitui-se na primeira fase do modelo.

7Veja mais em: http://redis.io/
8Veja mais em: http://www.unixtimestamp.com/index.php
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Devido à caracteŕıstica de não intrusividade, optou-se por não
considerar provas e agentes como elementos internos ao sistema, mas
sim elementos externos porém acopláveis (plugins).

A Figura 14 apresenta a visão geral e os elementos que consti-
tuem a etapa de coleta e etiquetagem.

Figura 14 – Coleta e etiquetagem.

Como pode ser visto na Figura 14 o sistema de coleta recebe as
métricas a partir de conectores, que podem ser de provas ou agentes
diretamente (WMI, SNMP, Logs - syslog) ou conectores de plataformas
como Nagios, CloudStack. Estes conectores necessitam ser desenvolvi-
dos tendo em vista o modelo de dados apresentado.

Porém devido ao formato simplificado do modelo qualquer métrica
pode ser facilmente convertida e adaptada. Devido ao escopo não entra-
remos em detalhes sobre a camada de conectores com outras platafor-
mas e coletores, mesmo porque o tema já está consolidado na indústria
e academia.

O uso da arquitetura REST deve-se à sua facilidade de imple-
mentação e fácil publicação de dados através de requisições HTTP, via
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métodos PUT e POST.
A notação para inclusão de dados segue o formato JSON, e o

formato básico de inserção de dados segue o formalismo abaixo:

{metricaA : valor,metricaB : valor}

Após o recebimento do dado no formato apresentado do modelo
de dados, o dado é apresentado ao fluxo de dados da Figura 15. Após
o recebimento do evento, existe uma validação JSON do campo DATA,
do campo ORIGEM e do TIMESTAMP-INICIAL. Após a validação
as tags básicas são geradas, sendo elas LAYER = camadas do moni-
toramento e METRICA, por exemplo CPU para métricas referentes
à CPU (consumo, número de threads, ...). Após a geração de Tags
é verificado se já houveram métricas inseridas na base com os mes-
mos valores para a mesma ORIGEM em um TIMESTAMP-INICIAL
ou TIMESTAMP-FINAL anterior sem sobreposição de intervalo. Caso
sim, se todos os campos forem idênticos, o valor é atualizado com o
TIMESTAMP-INICIAL sendo o TIMESTAMP-FINAL atual do regis-
tro. Caso contrário, a entrada é considerada nova e inserida na base de
dados.
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Figura 15 – Fluxo de dados.
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4.2 ANÁLISE

A etapa de análise encontra-se inserida no ciclo autônomo, como
a etapa posterior ao monitoramento.

Após a coleta dos dados do sistema e seu armazenamento, a
análise verifica métricas relevantes aos diferentes papéis ou atores de
uma nuvem e extrai conclusões do estado do sistema e avalia o estado
de métricas relevantes a cada ator.

Existem um conjunto amplo de métodos anaĺıticos que podem
ser aplicados ao conjunto de dados armazenados no modelo proposto
na fase de monitoramento, com o objetivo de agregar e correlacionar
métricas para extrair informações relevantes ao contexto da CN. Den-
tre estes, três tipos de métodos anaĺıticos foram selecionados para o
monitoramento em CN (VIEIRA et al., 2014):

• Diagnóstico: métodos que visam sintetizar o fluxo temporal de
eventos originado de sensores em um estado da Nuvem, extraindo
uma visão geral da Nuvem (dashboard).

• Causa-raiz: o objetivo deste tipo de análise é determinar quais
eventos são a causa principal do atual estado da Nuvem.

• Predição: métodos preditivos visam antecipar os estados futuros
da nuvem a partir de análise probabiĺıstica de eventos com base
no histórico, redes neurais ou métodos de decisão.

Além das considerações sobre os tipos de métodos anaĺıticos, faz-
se necessária uma reflexão das caracteŕısticas que um método de análise
deve possuir para o monitoramento de CN:

• devem existir métodos capazes de suprir um subconjunto de métricas
representando parte da Nuvem. Por exemplo, possibilitar a cons-
trução de um estado da Nuvem limitado ao escopo de um ele-
mento como uma instância virtual ou aplicação;

• a incerteza faz parte do comportamento de dados de monitora-
mento, portanto a acurácia de um método passa pela inclusão da
incerteza em sua modelagem, como, por exemplo utilizando con-
juntos difusos (fuzzy) ou métodos probabiĺısticos para representar
a incerteza.

• a temporalidade deve ser considerada, geralmente com a uti-
lização de séries temporais;
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• deve ser multi-critério, ou seja, eventos aparentemente não corre-
lacionados devem ser considerados ao analisar certo fenômeno;

• deve possibilitar a sua análise em tempo real, uma caracteŕıstica
fundamental da CN onde dados são coletados em peŕıodos de
tempo pequenos e sequenciais, sendo a entrada para que decisões
sejam rapidamente tomadas para atender certa necessidade;

• a análise deve prover métodos que aprendem do comportamento
histórico, e possibilitem prever comportamentos futuros com base
neste passado ou avaliar situações semelhantes. Métodos adap-
tativos que evoluem de acordo com a mutação do seu ambiente
devem ser considerados.

No contexto do trabalho buscou-se a construção de um modelo
representando o estado da Nuvem.

Segundo (MENDES; WESTPHALL, 2014), o estado do sistema de-
fine a circunstância em que o sistema se encontra. Isto pode ser feito
a prinćıpio pela medição de parâmetros de configuração ou variáveis
de monitoramento. Apesar do estado ser proveniente de uma visão
estática, ele em si não e estático, podendo se alterar durante o tempo
ou com a adição de nova informação, uma vez que pode não se tratar
de um estado simples.

Este estado constitui-se em um instantâneo atual, onde cada
elemento e ∈ E, elementos estes podendo ser uma máquina f́ısica, um
ativo de rede ou uma instância virtual é representado por todas as
ocorrências relacionadas na base de monitoramento, construindo-se um
vetor de ocorrências Ale = (al1, t1, al2, t2, · · · , aln, tn), contendo todas
as ocorrências alx no tempo tx. Este vetor de ocorrências é então
correlacionado e a sáıda é exibida em um formato visualizável de forma
intuitiva.

Na fase de análise, técnicas cognitivas de aprendizado de máquina
e extração de conhecimento são utilizadas para extrair informações re-
levantes de causa-raiz e potenciais violações de serviço ou vulnerabili-
dades.

Neste contexto partiu-se para a avaliação de métodos proba-
biĺısticos e de aprendizado de máquina para avaliar e predizer violações
de SLA, levando a determinação do estado do elemento analisado em
relação a métrica analisada.

Um importante aspecto acerca das métricas e avaliações acerca
do estado, é que elas devem estar associadas a algum tipo de visão ou
atributo de interesse, como por exemplo, a verificação da violação ou



74

não de um SLO relacionado a um SLA, por exemplo, a disponibilidade
de um sistema no atendimento à requisições. Buscou-se avaliar a vi-
abilidade de utilização de redes neurais, redes bayesianas e métodos
h́ıbridos adicionando-se a incerteza a partir de conjuntos difusos, na
detecção de violações de SLOs simples, como por exemplo, a disponi-
bilidade de uma instância virtual e a carga desejável de uma aplicação.

Partindo de um escopo limitado, algumas métricas espećıficas
foram analisadas e extráıdas e seus resultados avaliados. Os resulta-
dos bem como especificação dos experimentos encontram-se no caṕıtulo
destinado à implementação.

4.3 PLANEJAMENTO

A fase de planejamento é a fase onde ocorre a tomada de decisões
com base nas informações obtidas na fase de análise (estado do sistema,
violação de SLAs, etc.) são analisadas com informações contidas na
base de conhecimento que armazena objetivos e contratos alimentados
pelo administrador da nuvem.

Devido à amplitude do tema, o foco aqui será apenas na dis-
sertação de algumas possibilidades analisadas para esta etapa.

Conforme (BOUTILIER; DEAN; HANKS, 1999), o planejamento sob
incerteza e um problema central de estudo na automação sequencial do
processo de decisão, sendo abordado por vários pesquisadores em vários
campos do conhecimento, incluindo planejamento em inteligência arti-
ficial (IA), análise de decisão, pesquisa operacional, teoria econômica e
de controle.

Dentre esses arcabouços para a tomada de decisão, destaca-se
o processo Markov, comumente chamado de Markov Decision Process
(MDP).

De acordo com (VIEIRA et al., 2014), o funcionamento do MDP
consiste, em:

• um conjunto de estados S do sistema, no presente contexto, o
produto do diagnóstico realizado na fase de análise;

• um conjunto A de posśıveis ações a ser tomadas no sistema;

• uma probabilidade da função de transição P : S×A×S → R que
expressa a probabilidade do sistema no estado s, dada uma ação
a, de ser conduzido ao estado s′, neste ponto, a função de proba-
bilidade sera o produto das predições providas pelos métodos de
análise;
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• uma função de recompensa R : S × A × S → R que valida a
recompensa de tomar a ação a no estado s e conduzir o sistema
ao estado s′.

Existem outras formas de descrever MDP, porém este é o modelo
mais interessante para o nosso objetivo, do gerenciamento de monito-
ramento em Computação em Nuvem.

É importante observar que MDP é conhecido por não funcionar
em sistemas com informação incompleta. Para seguir esta abordagem,
certos requisitos devem ser considerados:

1. a etapa de monitoramento irá prover toda a informação necessária
ao MDP através da utilização de um modelo de dados aderente e
representativo e da utilização de técnicas de Big Data para extrair
a informação relevante no momento necessário;

2. o conjunto dos estados posśıveis é finito e tratável;

3. existe um número suficiente de métodos anaĺıticos para suprir as
necessidades de predição para atender à função de probabilidade;

4. existe um número suficiente de métodos anaĺıticos para suprir
as necessidades da validação de estado e suporte à função de
recompensa.

Em conjunto com MDP pode-ser implementar e utilizar a teoria
da utilidade esperada para definir qual ação deverá ser tomada, com
base na decisão ou peso da utilidade de cada ação. A teoria da utilidade
esperada define que o tomador de decisão escolhe entre possibilidades de
risco ou incerteza a partir da comparação dos seus valores de utilidade
esperada, isso significa, a soma ponderada obtida a partir da soma
dos valores de utilidade esperada multiplicados pelas probabilidades do
evento (MONGIN, 1997), (MEYER, 1987).

Além da utilidade esperada e MDP, outros modelos e teoremas
podem ser aplicados no planejamento de ações a ser tomadas com base
em modelos anaĺıticos e preditivos. Este estudo vai além do propósito
do trabalho, servindo como base para trabalhos futuros.

4.4 EXECUÇÃO

A execução é a última etapa do ciclo autônomo, e segue-se como
passo imediatamente posterior ao planejamento. Seu propósito, como
sua própria definição diz, é executar no ambiente as ações planejadas.
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Um dos desafios inerentes à execução é o agendamento de execução
das ações planejadas. A execução necessita manter um conjunto de
ações cronologicamente enfileirados e garantir o gerenciamento de con-
flitos de ações. Problemas de escalonamento de recursos e execução são
um aspecto de estudo a ser levado em conta em uma implementação
completa da proposta.

Para exemplificar, um exemplo prático será abordado. Uma dada
instância apresentou falha de rede, tornando-se inalcançável no seu
domı́nio. O sistema de monitoramento detectou uma falha e armaze-
nou na base de monitoramento a informação que a instância estava inal-
cançável. A etapa de análise, ao buscar o estado da instância localizou,
no espaço temporal de análise que os últimos eventos relacionavam-se
à indisponibilidade da instancia. O método de validação de SLAs, por
sua vez, detectou que a falha gerou ou poderá gerar uma violação de
SLA, visto que o limiar aceitável de tempo indispońıvel foi, ou poderá
ser ultrapassado em breve. O planejamento, por sua vez, tendo por
base a posśıvel violação tomou por decisão remediar a situação, pois
a utilidade de recuperar a instância é maior do que a multa ou dano
gerado pela não recuperação, e, por fim, o método de execução rea-
liza a reinicialização da instância defeituosa em outro hypervisor, sendo
que na próxima análise dos dados de monitoramento, a instância será
considerada novamente dispońıvel, removendo este alarme da lista de
problemas.

4.5 META-GERÊNCIA

A meta-gerência tem por objetivo o monitoramento e otimização
do próprio sistema autônomo. De forma simplista é o monitoramento
da plataforma de monitoramento. A meta-gerência abrange a auto-
percepção do sistema autônomo, ou seja, a consciência de seus meta-
objetivos e de seus componentes.

No presente trabalho será adotada como modelo de auto, ou
meta-gerência um modelo simplificado da arquitetura cognitiva H-Cogaff
(SLOMAN, 2001). Este modelo é apresentado em (KENNEDY, 2008),
como uma meta arquitetura para sistemas autônomos.

De forma simplificada, a arquitetura H-Cogaff esta representada
na Figura 16. Ela apresenta um agente e sua estrutura em duas cama-
das contendo um ńıvel de objeto e um ńıvel meta. O ńıvel de objeto
O1 exerce tarefas primárias no mundo exterior ao elemento, como co-
leta de dados do estado do sistema de monitoramento, no contexto do



77

trabalho.

Figura 16 – Um agente cognitivo com meta-gerenciamento (KENNEDY,
2008).

KE representa o conhecimento do mundo externo e inclui um
modelo do seu funcionamento correto, podendo ser um modelo predi-
tivo (envolvendo regras do funcionamento correto, ou meta-objetivos de
operação, por exemplo, limites na utilização de recursos pelo sistema
de monitoramento), possibilitando uma simulação interna ao avaliar
cenários hipotéticos. O1 inclui uma camada reativa, representada pela
seta vermelha, capaz de efetuar ações imediatas no mundo exterior (a
plataforma de monitoramento), sem ser necessário uma meta repre-
sentação de alto-ńıvel.

O ńıvel de meta-gerenciamento representado na Figura 16 por
M1 monitora o processo cognitivo e as ações de O1 e avalia a quali-
dade das ações e predições de acordo com um objetivo originado no
mundo exterior (agente humano, papeis envolvidos na nuvem). O co-
nhecimento do agente sobre si mesmo e representado pelo śımbolo K1,
que contém um mapa dos componentes em ńıvel de objeto, seus esta-
dos atuais e comportamento esperado. Um log das ações é guardado
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e analisado em relação ao comportamento esperado e operação normal
dos componentes para validar o processo de aprendizado e a qualidade
de tal conteúdo.

A arquitetura H-Cogaff auxilia na construção de elementos cog-
nitivos, na garantia das propriedades auto (definidas no Caṕıtulo 2),
especialmente a auto-percepção do sistema. Algumas propriedades de-
finidas por (ACETO et al., 2013b) em sua autonomia, são relacionadas
intrinsecamente com a meta-gerência, sendo que uma breve análise so-
bre a aplicabilidade das mesmas é abordada.

No contexto de um sistema autônomo de monitoramento as pro-
priedades auto* estão ligadas as propriedades de intrusividade, adap-
tabilidade e elasticidade, onde um sistema deve ser capaz de:

1. perceber a sua existência (recursos alocados) e expandir-se ou re-
duzir seu tamanho para atender aos requisitos de monitoramento
da Nuvem - elasticidade;

2. não ferir ou entrar em concorrência por recursos primariamente
alocados a consumidores - intrusividade;

3. com base no monitoramento da plataforma (mundo exterior),
em seus meta-objetivos e na qualidade das predições da fase de
análise, ser capaz de se adaptar e redefinir métricas e instantâneos
- adaptabilidade.

4.6 CONCLUSÃO

A presente proposta lança as bases, ao propor um modelo de mo-
nitoramento autônomo, para os problemas apresentados na Introdução,
e expandidos no Caṕıtulo 3, onde a aderência dos atuais arcabouços de
monitoramento não se alinha satisfatoriamente às propriedades da CN
e os desafios de apresentar métricas relevantes com rapidez sem perder
informação.

A seguir a Tabela 8 apresenta a solução proposta para as carac-
teŕısticas de um sistema de monitoramento para CN.
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Tabela 8 – Conclusões a partir das propriedades do monitoramento em
CN.

Propriedade Solução Apresentada
Escalabilidade A plataforma pode ser expandida e reduzida

conforme a demanda de métricas e dados a se-
rem processados graças a sua construção uti-
lizando elementos como sistemas de arquivos
distribúıdos e processamento paralelo.

Elasticidade Por sua arquitetura distribúıda e paralela, o
sistema pode ser expandido e reduzido con-
forme a demanda de dados e métricas a serem
processadas e armazenadas.

Adaptabilidade A adaptabilidade é uma caracteŕıstica que
atua na reconfiguração de métricas, como por
exemplo, redução da frequência das consultas
a uma dada informação em um momento de
alto uso do recurso.
O sistema proposto é adaptável ao possibilitar
o recebimento de métricas em diferentes inter-
valos de tempo (não exercendo controle ativo
sobre os intervalos de monitoração).

Pontualidade Pela sua construção baseando-se em elementos
distribúıdos e processamento paralelo, espera-
se obter pontualidade nos resultados. Propri-
edade carece validação.

Autonomia A sua modelagem em si é autônoma, sendo
um elemento de uma arquitetura completa que
busca implementar o ciclo autônomo, MAPE-
K.

Compreensividade O modelo é compreensivo ao suportar diferen-
tes tipos e fontes de dados, armazenando-os
em um formato semi-estruturado.

Extensibilidade Através de um modelo simples de armazena-
mento e APIs REST pode ser facilmente es-
tendido.

Intrusividade O sistema não e intrusivo, pois baseia-se no
presente estado na utilização de provas e agen-
tes de terceiros, sendo facilmente acoplado a
uma nuvem já existente.
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Confiabilidade A arquitetura nativa do HDFS e Hadoop pro-
porcionam confiança de que os dados poderão
ser consultados em virtude de falhas de nós.
O sistema porém não e confiável em relação a
faltas bizantinas, ou seja, considera os dados
como sendo sempre verdadeiros.

Disponibilidade Sua arquitetura Big Data utilizando Hadoop
e HDFS é por projeto tolerante à falhas e de
alta disponibilidade.

Acurácia Não aplicável.

A proposta apresentada atendeu aos objetivos espećıficos apre-
sentados ao definir um modelo de armazenamento para o monitora-
mento em CN, com uma abordagem temporal-intervalar, visando a
persistência de dados e riqueza na construção da informação, possibi-
litando trabalhar com dados completos ao invés de amostras, muitas
vezes pouco representativas do todo analisado, como no caso de ambi-
entes altamente dinâmicos como é a essência da CN.
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5 IMPLEMENTAÇÃO E ANÁLISE DE
EXPERIMENTOS

Após a definição da plataforma buscou-se uma implementação
parcial mı́nima como protótipo inicial. Para maior compreensão do
porquê certos elementos da arquitetura foram implementados em de-
trimento de outros uma breve nota histórica merece ser explicada.

A presente arquitetura foco do presente trabalho é o resultado
de pesquisas anteriores no âmbito da análise e predição de SLAs no
contexto do monitoramento de computação em nuvem.

Com a evolução da pesquisa identificou-se que existia uma lacuna
nas plataformas de monitoramento, onde a extração de informações ou
era incompleta para o domı́nio pesquisado, ou carecia de flexibilidade
no armazenamento e recuperação de informações. Neste sentido surge
a proposta de modelar-se um mecanismo de armazenamento utilizando
bancos de dados não convencionais (NoSQL) e a definição de uma ar-
quitetura onde a análise e predição de SLA não fosse mais um elemento
isolado, mas sim, parte integrante de um sistema autônomo onde sua
sáıda seria refletida em um processo de planejamento e execução coor-
denado.

Desta forma, a implementação da proposta foi guiada pela ne-
cessidade de se analisar alguns elementos principais da arquitetura.
Devido ao escopo teórico e abrangência de temas e complexidade ine-
rente, não objetivou-se uma implementação completa, mas sim, optou-
se na validação do modelo NoSQL de dados e na escolha de métodos
anaĺıticos de aprendizado de máquina e sistemas probabiĺısticos es-
tat́ısticos adicionando-se a incerteza.

Apesar de uma prototipação parcial, esforços foram realizados
no sentido de construir a arquitetura apresentada na Figura 17, cujos
elementos serão explicados posteriormente.

A Figura 17 apresenta um cluster executando o arcabouço Ha-
doop, que apresenta dois principais componentes, o sistema de arquivos
distribúıdo e altamente redundante HDFS (Hadoop File System) e o
arcabouço de programação distribúıda MapReduce, que possibilita a
distribuição e paralelização de trabalhos de análise em grandes conjun-
tos de dados. Em conjunto com o Hadoop, abstráıdo da representação
temos o banco de dados NoSQL HBase, que possui integração com o
Hadoop e ferramentas adicionais de manipulação de dados (Pig, Hive,
ZooKeeper). Este cluster é alimentado por um nó de coleta de dados,
que por sua vez possui uma extensão desenvolvida com o objetivo de
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Figura 17 – Visão geral do protótipo.

coletar métricas da plataforma de Nuvem Privada Cloudstack.
O restante do caṕıtulo irá abordar a implementação e testes do

mecanismo de armazenamento, apresentado na Figura 17, e a com-
paração entre métodos de análise de dados para predição de eventos
com base no comportamento histórico de um ambiente de testes.
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5.1 IMPLEMENTAÇÃO DO MODELO DE ARMAZENAMENTO DE
DADOS

Conforme apresentado no Caṕıtulo 4, especificamente na seção
4.1.1, uma base de monitoramento deve aderir as propriedades da ta-
xonomia apresentada no Caṕıtulo 3 e possuir um grande poder de re-
presentação.

Devido a estas propriedades, decisões de projetos foram adota-
das na direção de uma arquitetura distribúıda, baseada em modelos
de armazenamento não convencionais e bancos de dados não relacio-
nais. Mais especificamente, optou-se por utilizar-se uma infraestrutura
distribúıda baseada no arcabouço Apache Hadoop, para assegurar a
durabilidade dos dados através da replicação e de um sistema de arqui-
vos redundante (HDFS) e possibilitar a análise distribúıda dos dados
a partir do arcabouço MapReduce. Esta arquitetura está brevemente
explicada na Figura 17.

Para a efetiva implementação do modelo de dados, optou-se por
uma solução NoSQL, devido às limitações dos modelos relacionais, já
abordada anteriormente. Neste sentido, o banco de dados baseado em
colunas (column-store) Apache Hbase foi adotado.

A partir da escolha do banco de dados NoSQL uma série de
decisões de implementação foram adotadas, visando adaptar e viabilizar
o modelo proposto. Neste sentido alguns desafios surgem.

Para validar o modelo proposto, definiu-se como experimento, a
importação dos dados já contidos nas plataformas de monitoramento
utilizadas na nuvem de pesquisa do LRG, atualmente sendo a ferra-
menta de monitoramento nativa do arcabouço de gerenciamento de
nuvens Cloudstack e o complemento de monitoramento Zenoss1. Am-
bas soluções baseiam-se em bancos de dados relacionais MySQL, e a
tarefa principal está na denormalização das suas tabelas e conversão
dos dados para o modelo proposto NoSQL.

A Figura 18 apresenta o modelo relacional a ser importado, onde
visualizamos a parcela do banco de dados de controle do Cloudstack
referente ao monitoramento de eventos (tabela event)e alertas (tabela
alerts).

Segundo (ALMEIDA, 2014), a escolha da chave de linha e esquema
para o HBaseTM é uma das tarefas essenciais para a definição de um
bom modelo, a chave de linha, nada mais é do que a chave primária
de acesso à tabela. O primeiro problema a se pensar antes de definir

1http://www.zenoss.com/
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Figura 18 – Tabelas alert e event, conforme obtidas do banco de dados
de monitoramento do Apache CloudStack (ALMEIDA, 2014).

a chave de linha é o caso de métricas onde muitas informações são ne-
cessárias a serem armazenadas apenas em uma linha, o qual é chamado
de overhead da linha (GEORGE, 2011). Portanto para adequar a reali-
dade de várias tabelas de um esquema relacional ao HBase é necessário
realizar a denormalização de todas as tabelas do banco relacional, para
não gerar uma linha com um número de colunas que extrapole o limite
de 50MB presente no Hbase (DIMIDUK et al., 2013), e no fim gerarmos
outros problemas como, por exemplo baixa performance na busca de
informações.

Em linhas gerais, as ações adotadas para a implementação do
modelo foram:

1. Denormalização do banco relacional. Para evitar a criação de li-
nhas extremamente grandes devido à modelagem inicial (n tags),
gerando problemas de limite e performance, duas tabelas são cri-
adas no HBase, uma contendo as informações das tags, e outra
contendo os demais dados.

2. Escolha da chave de linha para acesso aos dados. Neste caso
optou-se pelo padrão OrigemTimestampTag.
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Figura 19 – Mapeamento da tabela alert do Cloudstack para o modelo
proposto (ALMEIDA, 2014).

3. O mapeamento de campos do modelo proposto na seção 4.1 do
caṕıtulo 4 é executado conforme apresentado nas figuras 18 e 19.
A figura 18 apresenta o modelo relacional, ou seja, as tabelas
contidas no banco de dados relacional utilizado pelo Cloudstack.
Já a figura 19 apresenta o modelo NoSQL Hbase.

4. Implementação do modelo NoSQL utilizando o Hbase.

5. População da base HBase com dados reais da base relacional
MySQL do Cloudstack e Zenoss.

6. Teste de performance, comparativo entre modelos (relacional e
NoSQL).

5.1.1 Análise de Performance

Após a implementação do modelo, construiu-se um pequeno ex-
perimento para avaliar a performance obtida com a implementação
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NoSQL em relação ao modelo tradicional em MySQL. Para detalhes
e código-fonte dos clientes utilizados referir-se a (ALMEIDA, 2014).

O experimento realizado visa avaliar a performance de leitura
(READ), escrita (WRITE) e remoção (DELETE) de registros, nos
modelos relacional e NoSQL. O ambiente controlado constituiu-se em
duas instâncias virtuais de igual capacidade e poder de processamento.
Tanto o Hadoop quanto o MySQL foram mantidos em versões standa-
lone, ou seja, apenas uma instância, sem replicação ou distribuição do
processamento.

A execução do experimento é realizada a partir de clientes imple-
mentados em Java utilizando APIs espećıficas e drivers para a comu-
nicação com MySQL e HBase. Estes clientes, por sua vez efetuam 1000
operações em cada uma das suas bases. Os modelos relacional e NoSQL
utilizados são os apresentados nas Figuras 18 e 19, respectivamente.

Utilizou-se como dados as informações ja contidas na base MySQL,
de eventos gerados pela Nuvem de pesquisa do LRG. Os mesmos dados
foram exportados para o modelo NoSQL.

Os gráficos apresentados nas Figuras 20, 21 e 22 apresentam os
resultados das operações em ambos os modelos.

Figura 20 – Resultados de Leitura (ALMEIDA, 2014).

A Figura 20 apresenta os resultados de leitura (READ) obtidos
nas implementações relacional e NoSQL. A linha azul representa os re-
sultados obtidos com o MySQL, enquanto a linha laranja os resultados
obtidos com o HBase. A escala apresenta o tempo em milissegundos
(ms) de cada uma das 1000 execuções.

Apesar do pequeno volume de dados, o que de acordo com (DI-

MIDUK et al., 2013) e (MCCREARY; KELLY, 2013) podem prejudicar a
performance do Hadoop e HBase chegando a perder performance em
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relação a modelos relacionais, é percept́ıvel a regularidade nas leitu-
ras no modelo implementado no HBase em relação ao MySQL. Esta
constatação demonstra a aderência do modelo NoSQL a propriedade
da pontualidade, onde o dado está dispońıvel quando necessário, e sua
recuperação é rápida.

Figura 21 – Resultados de Escrita (ALMEIDA, 2014).

Na Figura 21 os resultados de inserção são apresentados. Nova-
mente vemos que a variabilidade das inserções no MySQL são consisten-
temente maiores do que no HBase, mesmo considerando um conjunto
pequeno de dados. Além disso, nota-se que a latência das inserções são
maiores com o MySQL, pondendo ser explicada devido às propriedades
ACID que necessitam ser garantidas na inserção.

Figura 22 – Resultados de Remoção (ALMEIDA, 2014).

Já a Figura 22 apresenta os resultados das remoções de registros



88

em ambos modelos. Novamente a consistência do HBase mostrou-se
muito superior ao MySQL, da mesma forma a latência. Conforme
abordado, esta alta latência do MySQL pode ser explicada pelas ve-
rificações de consistência necessárias na remoção de registros em um
modelo relacional ACID. Por outro lado vemos um registro que apre-
sentou tempo de resposta bastante elevado no Hbase. Considera-se
um ponto discrepante, resultado de alguma operação concorrente na
instância no momento da execução.

5.2 IMPLEMENTAÇÃO DE MODELOS PREDITIVOS PARA VIOLAÇÃO
DE SLA

Esta seção visa abordar o problema da análise de dados de mo-
nitoramento, direcionando a um escopo preditivo na detecção de vi-
olações de SLA com base em métricas de monitoramento. Buscou-se
avaliar diferentes métodos estat́ısticos e de aprendizado de máquina
com o objetivo de detectar violações de SLA com base no comporta-
mento histórico de uma dada aplicação e regras fixas de violações de
SLA e objetivos de garantia de serviço - SLOs.

Neste intuito três soluções foram avaliadas, sendo elas redes neu-
rais multi-camada (MLP), redes bayesianas e sistemas h́ıbridos utili-
zando redes neurais e conjuntos difusos.

Para os três casos foram expostos os mesmos conjuntos de da-
dos de monitoramento, com os objetivos de detectar a violação de SLA
de acordo com regras pré-estabelecidas; avaliar a qualidade do treina-
mento dos sistemas de aprendizado; verificar a acurácia na detecção e
provisionamento de recursos (não aplicável ao sistema bayesiano, onde
buscou-se apenas a validação da detecção de SLA).

5.2.1 Implementação do Modelo utilizando Redes Neurais Multi-
Camada e Redes Neurais Difusas

Segundo (CARVALHO, 2009), o desenvolvimento de uma aplicação
em redes neurais deve seguir as etapas de coleta de dados e separação
em conjuntos, configuração da rede, treinamento, teste e integração.

De acordo com o trabalho anterior (SCHUBERT, 2011), a topo-
logia da rede contará conforme a Figura 23 com seis entradas, sendo
elas os requisitos não funcionais de QOS mais os indicadores do estado
do sistema representados pelo load (carga) do sistema, uso de memória
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e de disco. A sáıda da rede contará com o resultado dos volumes de
memória, núcleos de processamento e disco para o provisionamento,
além do valor para o SLA, este valor é representado por uma variável
booleana que determina se o SLA foi violado.

Figura 23 – Modelo neural multi-camada (SCHUBERT, 2011).

As entradas da rede serão os atributos de qualidade de serviço e
o estado dos recursos de performance do sistema avaliado. Estes atribu-
tos que atuam sobre os recursos do sistema foram definidos levando-se
em conta os valores que têm influência direta na performance e na
disponibilidade do sistema. Atributos definidos como entrada da rede
neural:

• Taxa de requisições: a taxa de requisições é a quantidade de re-
quisições por unidade de tempo. No caso a métrica utilizada foi
requisições por segundo (rps).

• Requisições concorrentes: é o volume de requisições simultâneas
que o ambiente está recebendo em um momento.

• Tempo de requisição: é o tempo necessário para a requisição ser
processada e exibir seu retorno. Mensurada em segundos.

• Consumo de memória: é o volume de memória dinâmica volátil
(RAM) consumida pelas requisições no sistema em um momento
espećıfico. Exclui a memória utilizada pelo sistema operacional.

• Load do processador: o load de processador é o uso da capacidade
de processamento. Os processos em um sistema ficam em espera
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ou em execução. O load representa portanto, a soma de todos
os processos que estão atualmente em execução mais os processos
que estão aguardando na fila de execução para serem executados.
O load pode variar de 0 (sem processos rodando ou em fila) a 1.0,
ou seja, a fila de execução está cheia, mas não existem processos
aguardando o término de um processo para sua execução e valores
maiores que 1.0 para o load significam que a fila de execução está
cheia e existem processos aguardando execução.

• Consumo de disco: consumo em megabytes das requisições sobre
o espaço de armazenamento do sistema.

Após o mapeamento das entradas do sistema, faz-se necessário
efetuar a definição das sáıdas esperadas. Com o intuito de assegurar o
SLA e demonstrar o provisionamento de recursos de forma dinâmica, as
sáıdas devem avaliar as entradas e sáıdas devem demonstrar se houve
quebra ou não do SLA, e caso houver sugerir os recursos necessários
para que um novo ambiente seja criado e instanciado paralelamente ao
que não atende mais aos requisitos de SLA.

• Núcleos: determina a quantidade de núcleos de processamento
que devem ser alocados para a nova instância - ou instâncias -
virtuais.

• Memória: determina a quantidade de memória a ser alocada para
o novo ambiente.

• Disco: informa a quantidade de disco que deve ser alocada ao
novo ambiente.

• SLA: valor booleano (verdadeiro ou falso) que determina se o SLA
foi violado (verdadeiro) ou não (falso).

Com as entradas e sáıdas definidas, a primeira análise teve seu
foco em redes neurais multi-camada. Para treinar a rede, dados re-
presentando a entrada atual e a sáıda desejada foram utilizados (um
valor booleano indicando se o estado operacional - SLA - foi violado,
o número de processadores, memória e armazenamento necessário para
acomodar o novo estado). Para obter os dados de entrada, scripts em
PHP, Shell e Perl foram configurados em um servidor Web Apache e
submetido a testes de carga sob diferentes aspectos. O peŕıodo obser-
vado foi de 30 dias. Maiores detalhes sobre a implementação e cenários
são encontrados em (ROLIM et al., 2012), (SCHUBERT, 2011) e (SCHU-

BERT, 2009).
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A partir dos dados coletados, uma rede neural foi constrúıda
utilizando-se a ferramenta MatLab com seu conjunto de ferramentas
para redes neurais. Para testar e validar o poder de generalização do
modelo proposto, foi utilizado o método de validação cruzada em 10
vezes (10-fold cross-validation), construindo uma matriz de confusão
após o processo.

Figura 24 – Treinamento rede neural multi-camada (ROLIM et al., 2012).

A melhor topologia constituiu-se em uma rede neural artificial
com 6 nós de entrada, duas camadas intermediárias com 7 e 12 nós
respectivamente e a tangente hiperbólica como função de ativação, e fi-
nalmente 4 sáıdas representando os valores preditos. A taxa de aprendi-
zado utilizada foi 1e−3. Com esta configuração o erro médio quadrado
(MSE) foi de 0.0188 (RMSE=0.1371) após 500 épocas de treinamento,
representado pelo gráfico da Figura 24.

Para construir o modelo neuro-fuzzy, o mesmo conjunto de da-
dos de entrada e sáıda utilizado para o modelo neural multi-camada foi
utilizado. Este método utilizou o modelo multi adaptativo de inferência
(MANFIS), onde os parâmetros internos da rede são configurados auto-
maticamente na ferramenta MatLab. Entretanto, o construtor da rede
ainda necessita selecionar o melhor método de partição dos dados de
entrada (ROLIM et al., 2012).

No caso da MLP, a melhor configuração foi atingida com um raio
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de agregação (cluster radius) de 0.15 para SLA, memória e processa-
mento, e 0.5 para a armazenamento. Para propósitos de comparação,
utilizamos um conjunto de treinamento com 500 épocas em ambos os
casos (MLP e MANFIS). Com esta configuração, o RMSE resultante
da MANFIS é de 0.0707, Figura 25 em contraste com um RMSE de
0.1371 no MLP.

Figura 25 – Treinamento rede MANFIS (ROLIM et al., 2012).

Ademais, em relação ao RMSE menor do modelo MANFIS em
relação ao MLP, se observarmos a convergência dos gráficos vemos que
a convergência do modelo MANFIS ocorre a uma velocidade maior do
que MLP em seu treinamento. No modo de treinamento foi posśıvel
concluir que o modelo MANFIS apresenta um poder maior de predição
devido ao seu baixo RMSE. Para validar o poder das duas abordagens
no contexto do monitoramento de CN, um cenário de teste foi adotado.

A Tabela 9 apresenta os cenários de teste utilizados, estes cenários
contém, basicamente, os valores de entrada e sáıda esperados a partir
de mecanismos de predição sob diferentes cenários simulando a carga de
um servidor real em situações de normalidade e excesso de capacidade.
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Tabela 9 – Cenários de teste de acordo com (ROLIM et al., 2012).

Métrica Cenário
I

Cenário
II

Cenário
III

Requisições Concorrentes 85 287 958
Requisições por Segundo 225 163 328
Tempo por requisição 62 193 230
Uso de Memória 64.2 287 434
Uso de Armazenamento 85 287 434
Carga do Sistema 0.8 3.8 10.4
SLA Esperado 0 1 1
Memória Provisionada Esperada 0 347.84 562.56
Armazenamento Provisionado Espe-
rado

0 4383 5054

Núcleos Provisionados 0 4 10

Estes cenários foram gerados a partir de dados históricos obtidos
do ambiente de testes para as entradas e as sáıdas foram obtidas com
base nas funções de alocação:

MAl = 128MB + MpReq

SAl = 4096MB + SpReq

CAl = Reqs ∗ 0.02

A função MAl representa a memória a ser alocada e é constitúıda
por 128 MB representando a instância base (sistema operacional e pro-
cessos básicos) mais a quantidade de memória necessária para atender o
número de requisições. A função SAl, por sua vez, representa a função
de armazenamento, onde 4096 MB representam o armazenamento base
da instância mais espaço para cada requisição, ja a função CAl é res-
ponsável pela alocação de núcleos, onde cada requisição, após análise
feita representa um incremento de 0.02 no carga do sistema. As cons-
tantes MPReq e SPReq foram fixadas arbitrariamente em 1MB.

Os valores de entrada da Tabela 9 foram utilizados como en-
tradas das redes neurais (MLP e MANFIS). As sáıdas obtidas estão
apresentadas na tabela da Figura 26.

Os resultados apresentados na tabela da Figura 26, possibilitam
algumas análises:

• Cenário I: os valores obtidos da predição mostram um servidor
com carga normal, sem violações de SLA. As predições obtidas
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Figura 26 – Resultados obtidos dos diferentes cenários (ROLIM et al.,
2012).

com a MLP e MANFIS são aceitáveis tendo em vista uma pe-
quena margem de precisão.

• Cenário II: os atributos de SLA violado e armazenamento cujos
valores foram preditos corretamente por ambas abordagens. Na
abordagem MLP, o número de CPUs foi arredondado para baixo,
e a memória predita 23% acima do esperado, por outro lado, a
rede MANFIS teve uma previsão de 15% a mais para processa-
dores e a memória 1% acima do esperado.

• Cenário III: ambas abordagens previram corretamente a violação
de SLA. Entretando, a MLP errou no número de núcleos, a
memória foi predita 27% abaixo do esperado e o armazenamento
aproximadamente 10% a menos do esperado. Na abordagem
MANFIS, memória, armazenamento e CPUs foram preditos com
1% a mais do esperado, o que não constitui uma variação rele-
vante e demonstra uma maior acurácia do modelo MANFIS.

Em resumo, ambas abordagens mostraram-se satisfatórias na
previsão da violação de SLA, porém a abordagem MANFIS, devido
ao tratamento eficiente da incerteza ao abordar o hibridismo difuso,
mostrou-se mais eficiente na proposta de alocação de recursos.

5.2.2 Implementação do Modelo utilizando Redes Bayesianas

Tendo em vista a necessidade de um modelo que avalie o estado
atual da instância e detecte flutuações no SLA, propõe-se um modelo
que utilize redes bayesianas como mecanismo de diagnóstico e detecção
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de violações das cláusulas dos SLAs.
As redes bayesianas foram escolhidas pois, a aleatoriedade con-

tida no problema das violações de SLAs será abordada, pois, efetiva-
mente, dependem da atenção e disposição humana em diagnosticar e
dar consequência às violações. Ainda, as redes bayesinas disponibili-
zam um robusto ferramental matemático para propagação das crenças
bem como servem para implementação para sistemas autônomos, per-
mitindo inclusive, a utilização de técnicas de aprendizagem de máquina
aprendizagem da topologia e probabilidades a priori (FRIEDMAN; NA-

CHMAN; PEÉR, 1999).

Figura 27 – Nós da rede bayesiana (SCHUBERT; MENDES; WESTPHALL,
2013).

A tabela da Figura 27 apresenta as entradas da rede. Os nós de
entrada são MEMÓRIA, PROCESSAMENTO, ARMAZENAMENTO,
CONSUMO DE BANDA e HOST. A coluna Estado apresenta os limi-
ares permitidos para a detecção de uma violação de SLA. Já o limiar
delimita os intervalos aceitáveis para cada estado.

A rede bayesiana foi constrúıda utilizando o arcabouço de desen-
volvimento de redes bayesianas Netica, uma das principais ferramentas
para a construção de sistemas de inferência probabiĺısticos, segundo
(HOPE; NICHOLSON; KORB, 2002).

O treinamento da rede se deu a partir da utilização de um con-
junto de 100 casos que representam o monitoramento constante de uma
instância virtual, contendo os dados em fatias de tempo de 5 minutos e
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em situações simuladas de processamento e disponibilidade. Relatórios
obtidos a partir do treinamento baseado em Gradiente Descendente
(BALDI, 1995) e apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 – Iterações de treinamento da rede.

Iteração Probabilidade Mudança %
0 6,50737
1 5,89169 9,4613
2 5,73948 2,9229
3 5,58664 2,3226
4 5,56284 0,4260
5 5,53936 0,4221
6 5,52387 0,2797
7 5,51191 0,2165
8 5,51007 0,0335
9 5,5082 0,0338
10 5,50659 0,0294
11 5,5058 0,0142
12 5,50542 0,0069
13 5,50533 0,0016
14 5,50526 0,0013
15 5,50522 0,0007
16 5,5052 0,0003
17 5,50516 0,0007
18 5,50516 0,0001
19 5,50516 0,0001
20 5,50516 0,0001
21 5,50514 0,0000
22 5,50515 -0,0000

A diferença no cálculo de probabilidades atingiu 0.0 pontos após
22 ciclos de treinamento, ou seja, o estado ótimo. A partir deste ponto
a continuação no treinamento não trará melhorias na performance da
rede. Probabilidades iniciais calculadas com base no treinamento estão
detalhadas na Tabela 11.

Após a construção e treinamento da rede bayesiana, um conjunto
de inferências será realizado para validar a rede. A Tabela 11 repre-
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Tabela 11 – Probabilidades dos nós da rede.

Nó Estado Limiar

MEMÓRIA

OK 0.34
WARNING 0.32
CRITICAL 0.34

PROCESSAMENTO
OK 0.36

WARNING 0.36
CRITICAL 0.28

ARMAZENAMENTO
OK 0.33

WARNING 0.34
CRITICAL 0.33

CONSUMO DE BANDA
OK 0.34

WARNING 0.35
CRITICAL 0.31

HOST
UP 0.8

DOWN 0.2

SLA
VIOLADO 0.4311
MANTIDO 0.5890

SLA GERAL
VIOLADO 0.4400
MANTIDO 0.5600
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senta a matriz de regras contendo as regras de inferência e o resultado
esperado dados os valores de entrada nos nós. As regras de inferência
da Tabela 11 representam as definições dos SLAs para a instância.

Tabela 12 – Matriz de confusão.

Caso Memoria Processamento Armazenamento Banda Host SLA Geral
1 WARNING CRITICAL WARNING WARNING UP MANTIDO
2 OK OK OK OK DOWN VIOLADO
3 OK WARNING CRITICAL CRITICAL UP VIOLADO
4 CRITICAL CRITICAL WARNING OK UP MANTIDO
5 WARNING WARNING WARNING WARNING UP MANTIDO

Com base na matriz de confusão apresentada na Tabela 11, foram
efetuadas inferências sobre a rede bayesiana implementada. A Tabela
12 apresenta os resultados obtidos a partir da simulação dos valores da
matriz de confusão.

Tabela 13 – Resultados dos casos de teste da Matriz de Confusão

Caso SLA Geral Mantido % Violado %
1 MANTIDO 66,2 33,8
2 VIOLADO 19,6 80,4
3 VIOLADO 28,2 71,8
4 MANTIDO 84 16
5 MANTIDO 75,5 24,5

A partir dos resultados pode-ser perceber que apesar de ter cor-
retamente predito todos os casos, as probabilidades associadas com os
eventos de manutenção ou violação apresentaram variações, especial-
mente no caso 1.

5.3 CONCLUSÃO

Este caṕıtulo apresentou a validação prática de elementos rele-
vantes da proposta. Em primeiro lugar buscou-se a implementação da
base de monitoramento, onde os dados são armazenados.

Os testes e resultados apresentados demonstraram-se válidos na
construção de um modelo NoSQL e sua superioridade performática em
relação a modelos tradicionais relacionais.

Na etapa de análise, varios trabalhos anteriores foram coleta-
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dos e resumidos visando apresentar soluções para a predição de SLA e
alocação de recursos na CN.
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6 CONCLUSÃO

A adoção e o uso massivo da CN tornou-se uma realidade. A
transformação causada pelo seu advento e consolidação tem transfor-
mado a cadeia produtiva e de pesquisa, apresentando novos desafios e
possibilitando a execução de processos antes inviáveis computacional
ou economicamente.

A presente dissertação buscou abordar, a automação de todo o
processo de monitoração, análise, planejamento e execução de tarefas
tendo como base a computação autônoma, e a extração de informações
da miŕıade de sensores e pontos de coleta de dados existentes.

Como apresentado, o monitoramento tem um papel essencial na
CN. Seu papel vai muito além da visão tradicional de um sistema de
alertas ou diagnóstico reativo. Em sua taxonomia, (ACETO et al., 2013c)
apresentou uma série de propriedades inerentes ao monitoramento em
CN, detalhadas na Seção 3.2, os quais buscou-se atingir com a presente
proposta.

O trabalho buscou contribuir com o avanço no estado da arte
ao propor uma abordagem autônoma, utilizando os conceitos da com-
putação cognitiva, técnicas de armazenamento NoSQL e temporalidade
para abordar o problema do monitoramento em nuvem.

Devido à complexidade do tema e à abrangência, buscou-se focar
no armazenamento e acesso aos dados, e a persistência destes dados de
forma resiliente e redundante. O paralelismo foi abordado ao utilizar
uma plataforma compat́ıvel com computação distribúıda (Apache Ha-
doop, HBase e o arcabouço Map Reduce). Ademais, foi integrada à
fase de análise trabalhos anteriores de validação e predição de violações
de SLA utilizando redes bayesianas e um comparativo entre redes baye-
sianas, redes neurais e redes neuro-fuzzy.

A amplitude do tema dificultou a definição de um escopo que
satisfizesse aos requisitos para propor um modelo aderente à taxono-
mia de Aceto (ACETO et al., 2013c) ao mesmo tempo possibilitando um
detalhamento adequado. Optou-se portanto na definição de uma ar-
quitetura e de um modelo de dados geral, agregando a ele métodos de
análise de dados avaliados em trabalhos anteriores. A implementação
de um protótipo completo tornou-se inviável devido ao limite de tempo
e recursos dispońıveis.
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6.0.1 Principais Contribuições

Conforme será abordado na seção de Trabalhos Futuros, que
aborda as inúmeras possibilidades acadêmicas e de negócio posśıveis a
partir deste modelo, o presente modelo apresentou uma visão e propôs
soluções para o problema do monitoramento em ambientes de com-
putação em nuvem. As principais contribuições foram:

• Abordar o estado da arte no monitoramento de computação em
nuvem.

• Apresentar os conceitos e a visão da computação cognitiva e
análise de grandes conjuntos de dados (Big Data).

• Propor uma arquitetura autônoma de monitoramento e gerencia-
mento de CN, como evolução dos atuais sistemas e infraestruturas
como serviço.

• Apresentar um modelo de dados para armazenamento de dados
e métricas de monitoramento

• Apresentar um modelo aderente às propriedades de monitora-
mento de CN propostas por Aceto (ACETO et al., 2013c).

• Propor uma arquitetura de monitoramento aderente ao ciclo autônomo
MAPE-K

• Efetuar uma avaliação entre métodos de aprendizado de máquina
e sistemas especialistas para a predição e detecção de violações
de SLA.

Considera-se que a presente dissertação contribuiu satisfatoria-
mente com o avanço do estado da arte, a partir da avaliação da pro-
posta apresentada, os estudos preliminares alcançados e o amplo leque
de possibilidades para trabalhos futuros apresentados.

Porém, é notório salientar que o tema é extenso, e em cada
etapa do monitoramento, sejam elas definição de agentes, configuração
e ajuste de métricas, coleta e agregação de fontes, armazenamento e
posterior análise, existem desafios e temas ainda não explorados exaus-
tivamente que necessitam ser atacados com o devido rigor cient́ıfico.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

A partir da proposta apresentada surgem diversas possibilidades
de extensão e aprimoramento do modelo.

• Implementar o modelo de dados como parte dos projetos CloudS-
tack e (ou) OpenStack, como complemento ao dashboard de mo-
nitoramento atual

• Desenvolver extensões para coleta de dados de diferentes fontes
(SNMP, WMI) e logs de aplicativos (formato de Logs do Apache,
Tomcat).

• Concluir o ciclo autônomo, implementando as fases de análise,
planejamento e execução, juntamente com a definição da base de
regras de negócio, onde os objetivos gerais são gerenciados.

• Criar o meta gerenciamento e a garantia da integridade das pro-
priedades auto do modelo autônomo.

• Tratar a coleta de dados e o processamento de fluxos com estru-
turas mais eficientes do que filas (como por exemplo o mecanismo
Kinesis (AMAZON. . . , 2014)).

Estes são apenas alguns desafios para trabalhos futuros baseados
na presente proposta.
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em Clouds, Grids e Aplicaç oes. [S.l.: s.n.], 2010.

CHAVES, S. D.; URIARTE, R.; WESTPHALL, C. Toward an
architecture for monitoring private clouds. Communications Magazine,
IEEE, v. 49, n. 12, p. 130–137, December 2011. ISSN 0163-6804.

DEAN, J.; GHEMAWAT, S. Mapreduce: simplified data processing
on large clusters. Communications of the ACM, ACM, v. 51, n. 1, p.
107–113, 2008.

DIMIDUK, N. et al. HBase in action. [S.l.]: Manning Shelter Island,
2013.

DOBSON, S. et al. Fulfilling the vision of au-
tonomic computing. Computer, p. 35–41, 2010.
<http://ieeexplore.ieee.org/xpls/abs all.jsp?arnumber=5398781>.

DOBSON, S. et al. Fulfilling the vision of autonomic computing.
Computer (New York), v. 43, n. 1, p. 35–41, 2010.

DUNCAN, D. et al. The structure of the new it frontier: Cloud
computing–part i. Strategic Faciities Magazine-Pacific and Strategic
Holdings Pte Ltd: Singapore, p. 67–72, 2009.



107

EMEAKAROHA, V. C. et al. Towards autonomic detection of SLA vio-
lations in Cloud infrastructures. Future Generation Computer Systems,
Elsevier B.V., v. 28, n. 7, p. 1017–1029, jul. 2012. ISSN 0167739X.
<http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0167739X11002184>.

FOSTER, I. et al. Cloud Computing and Grid Computing 360-Degree
Compared. 2008 Grid Computing Environments Workshop, Ieee, p.
1–10, nov. 2008.

FOUNDATION, A. S. What can Apache CloudStack do? 2014.
<http://docs.cloudstack.apache.org/en/master/concepts.html/what-
can-apache-cloudstack-do>.

FRIEDMAN, N.; NACHMAN, I.; PEÉR, D. Learning bayesian
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SCHUBERT, F. AplicaÃ§Ã£o de algoritmos de provisionamento
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