“Proqram miihandisliyinin aktual elmi-praktiki problemlari” I respublika konfransi, Baki, 17 may 2017-ci il

Bulud Infrastrukturunda Yiikiin Prognozlasdiriimasi
Usulu

Fargans Abdullayeva

AMEA Informasiya Texnologiyalar1 Institutu, Baki, Azorbaycan
fargana@iit.ab.az

Xiilasa— Mogaloda  bulud infrastrukturunda hostlarda
yiiklanmani utilizasiya parametrlarina gora prognozlasdiran iisul
toklif edilmisdir, miixtalif klassifikasiya alqgoritmlarinin
miiqayisali tohlili aparilmmsdir. Hostun izafi yiiklonmis vo az
yiiklonmis oldugu vaziyyatlari yiiksok daqiglikla prognoz eds
bilan Kklassifikator asas askarlama vasitasi kimi toyin edilmisdir.
Yanagsmanin test edilmasi  “Google cluster trace”verilonlor
bazasindan gotiiriilmiis “task_events” loq yazilari iizarinds
aparilmisdir. Eksperimental yoxlanma naticasinds NaiveBayes
alqoritmi hostun yiiklonmis vo ya az yiiklonmis oldugunu daha
daqiq prognoz etmisdir vo askarlama daqigliyi 0.95 faiz taskil
etmisdir.

Acar sozlor— bulud texnologiyalari, bulud programu, yiikiin
prognozlasdirilmast, prognozlasdirma modellaori, magin talimi,
Naive Bayes, Nearest neighbor, neyron sabaka

I.  GIRIS
Son zamanlar texnologiyalar camiyyati ¢ox stiratlo mévcud
programlarini tozalomoklo bulud xidmstlorindon istifado edo
bilon program tominatlar1 yaratmaga cohd edirlor. Bu
programlara ssason elastiklik, virtuallasma, xarclorinin azaldil-
mas1 Va S. Kimi vacib xiisusiyyatlor daxil etmoys ¢alisirlar.

Bulud programinda etibarlilig, miqyashliq, olgatarliq,
dayaniqliq, yiiksak performans parametrlorinin olmasi vacib
sortlordir.

Bulud programimnin RAM, CPU, Bw, disk yaddasi vo s.
kimi resurslart boyiik hacmo malik olduguna baxmayarag,
bulud folsofasinin  yiik  balanslasdirilmasi,  imtinalara
dayanighigin tomin edilmosi, dinamik planlasdirma, enerji
samaraliliyinin tomin edilmasi kimi todgigat problemlori
vardir.

Bulud sistemlorinds yiikiin progqram tominatinin yerina
yetirildiyi anda idars edilmosi ti¢iin yiikiin magin tolimi tsullart
vasitasi ilo prognoz edilmosi va virtual masin miqrasiyasi
yanasmasi asasinda tonzimlonmosi miihiim mosaladir.

Yikii balanslagdirmaq iigiin  ilk addim hostlarda
yiiklonmanin izafi vo ya az oldugunu prognoz etmokdir [1].

Hostlarda yiikiin proqnozlasdirilmast {giin parametrlora
sarhad giymatlori tayin edirlar [2].

Toagdim olunan magalods bulud texnologiyalar1 miihitindo
hostlarda yiiklanmenin izafi va ya az oldugunu proqnozlagdiran
isul toklif olunur. Yanasmada bulud proqraminin RAM
Sorfiyyati, 6tiirme zolaginin sorfiyyati, yaddas tutumu, CPU
sorfiyyatt kimi resurslarin izafi vo ya az yiiklondiyinin
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prognozlagdirilmasi iigiin bu parametrlors sarhad gqiymati toyin
edilir.Hostlarin izafi vo ya az yiiklondiyini miloyyan etmok
tiglin k sayda yaxin qongu (K-Nearest Neighbors, KNN), siini
neyron sobokasi (Artificial Neural Network, ANN), Sadolovh
Bayes (Naive Bayes) alqoritmlori “Google cluster trace”
verilonlari tizorinds test edilmisdir. Toklif edilmis yanagmanin
effektivliyi miixtolif giymotlondirmo kriteriyalarindan istifado
etmokls yoxlanmigdir.

II.  BULUDUN i$ YUKU

Bulud  xidmaotlorinin
asagidakilar aiddir [3]:

generasiya etdiyi i  ylikiino
e Verilanlara xidmat (Data serving). Irimiqyashveb-
programlariigiinyaddasqurgusuqismindagixisedonverilonloranb

aridir;

o Veb-axtarig (web search). Veb indekslora gora axtarist
hoyata kegirir;

o MapReduce. Paralel emal sistemidir, paketlorlo emal
olunan bulud-yontimlii layihalorin yerino yetirilmasi {igiin
istifado edilir;

o Media axmi (media streaming). Media fayllarinin
miixtolif  bitlords vo formatlarda paketlonmasini  vo
oturtilmasini hoyata kegirir;

e SAT solver halli. Bul masalalarinin hallini hoyata
kegirir.

111, BULUD RESURSLARININ AYRILMASI

Bulud texnologiyalarinin sorgu osasinda xidmat, resurslarin
elastik toqdim edilmosi imkanlar istifadogilorin  kompiiter
resurslarindan lazim olan miqdarda istifads etmosino imkan
yaradir. Bulud texnologiyalari resurslari elastik miqyaslana
bildiyindonbu texnologiyanin tatbiqi miistarilorin Xidmotdon
konar qalmast, yiiklanmo riskinin olmas: faktlarini azaldir [4].
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Sakil 1. Dayiskon yiik ti¢iin resurslarin ayrilmasi
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Sakil 1.-ds resurs sarfiyyatinin statik hali tasvir edilmisdir.
Sol torafdoki tosvirds resursun tutumu pik yiiklonmoni tomin
etmok tiglin oavvolcadon ayrilmigdir. Boz ronglonmis hissads
ayrilmig resursun tutumu istifado olunmamis qalir. Sag
torofdoki sokildo iso resursun tutumunun pik yiiklonmadan
asagl oldugu voziyyost tosvir edilmigdir. Burada ayrilmis
resurslar tam istifado edilmisdir,lakin sorhod  Xottinin
yuxarisindaki  boz ronglonmis saho miistorinin  xidmat
olunmamusg sorgularini gostarir.

Statik  yanagsmanin  sadalanan problemlarini  aradan
qaldirmaq tgiin bulud texnologiyalarmin totbiqi zamam
istifadagilor resurslart miqyaslasdira bilir, yiikii resurslar
arasinda paylagdirmaq imkani oldo edir.

Yiikiin effektiv paylagdirilmasinin tamin edilmasi {igiin
vacib masolo dogiq gorarlarin gobul edilmesidir. Burada
gorarlarin gobulunda har hansi sohve yol verilmoesi bulud
infrastrukturunu  yiiklonmays moruz qoya bilor, bu iss
effektivliyin azalmasi ilo naticalonar.

IV. YUKUNPROQNOZLASDIRILMASI METODU

Yiikiin effektiv prognozlagdirilmasina sads yanagma bulud
infrastrukturunun server kriteriyalarinin (prosessor sorfiyyati,
hostda emal olunan tapsiriglarin sayi, yaddas sorfiyyat1 va S.)
sorhod giymatino nozoron izlonmasini tomin etmokdir.Bu
prosesi hayata kegirmok {iglin asagidaki yanagma toklif edilir:

Addim 1.“Google cluster trace” verilonlor bazasinin
“task_events” loq yazilarindan yiiklonmo parametrlorinin olds
olunmasi,

Addim2. Hostda emal olunan tapsiriqlarin sayina goro
sorhad giymeatinin toyin edilmasi (bizim halda tapsiriglarin say1
normalda 4-diir). Hosta emal olunan tapsiriqlarin say: igiin
sorhad giymati provayder torafindon tayin edilir.

Addim 2. Bu verilanlorin 4 sorhod giymatina nozaron iki
sinfo ayrilmasi (0 — az yiiklonmis host, 1 — izafi yiiklonmis
host);

Addim 3. Bu verilonlor itizorindo miixtolif masin talimi
usullariin test edilmasi;

Addim 4. Ogor tapsiriglarin say1 toyin edilmis sorhod
giymatindon boylikdiirse, host izafi yiiklonmis sinfino daxil
edilsin;

Addim 5. Ogor tapsiriglarin sayr toyin edilmis sarhod
giymetinden kigikdirss host az yiiklonmis sinfina daxil edilsin.

V. ISTIFAD® OLUNAN PROQNOZ MODELL®RI

Yiikiin intellektual prognozlasdirilmas: igiin agagidaki
magin talimi tsullan istifado edilmisdir:

D. Naive Bayes algoritmi

Naive Bayes isulunda doyisonlorin bir-birindon asili
olmamasi asas gart kimi gabul olunur. Obyektin bu ve ya diger
sinifo aid olmasi ehtimalim1 Bayes diisturu vasitasi ilo tapir.
Metodun adinda sadslévh (naive) s6zii doyisonlorin bir-
birindan asili olmadigina gora istifads edilmisdir.
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Forz edok ki, P(y=c,) hor hansi bir y obyektinin

C,(y=c,) sinifino aid olmasi ehtimalidir. Forz edok ki, E

asili olmayan dayisonlorin miisyyan giymat almasini gostaran
hadiso P(E) isa hamin hadisonin bas verms ehtimalidir.

Metodun ideyast obyektin C, sinifine aid olmasim
miloyyan edan sorti ehtimali hesablamaqdir.

Ehtimal nazariyyasindon molumdur ki, hor hanst
hadisasinin bag vermo ehtimali agsagidaki diisturla hesablanir:

P(Ely=c/)*P(y=c,)
P(E)
Burada qaydalar generasiya olunur, bu gqaydalarin sort

hisssindo biitiin asili olmayan doyigonlor uygun miimkiin
giymotlorls miiqayiso edilir. Yekun hissado asili dayisonin

biitiin miimkiin qiymetlori gostorilir. Yoni X, = Clk S C: ,

E

P(y=c, |E)= @)

y=C, vo s. Beloliklo bu qaydalar biitiin elementlor {iciin
qurulur. Burada y _— Oyradilon se¢im daxilindoki biitiin

obyektlor, C, — hor hansi r-ci sinif, X,...,X,— asili olmayan

dayisanlor, Cik _ bitiin  mimkiin

giymatlordir.

dayisonlorin  aldig1

Biitlin bu qaydalarin hor biri ti¢lin Bayes diisturuna asason
onlarin ehtimal asagidaki diisturla hesablanir:

P(Ely=c,)=P(x =c|y=c)P(x,=c,|y=c,)
E. K-nearest neighbors alqoritmi

K sayda on yaxin qonsu alqoritmi metrik klassifikasiya
alqoritmidir, obyektlorin uygunlugunu qiymstlondirir. Burada
klassifikasiya olunan obyekt talim verilonlorinds bu obyekts
yaxin olan obyektlorin togkil olundugu sinifs aid edilir.

)

Qonsu obyektlor arasinda mosafo asagidaki diistur vasitasi
ilo hesablanir:

d
D(X7Xi)=z().(j _Xij)z (©)
j=1
F. Neyron sabakalori
Siini neyron agagidaki elementlordan toskil edilir (sokil 2):

e hor birinin W, ¢oki omsali olan X, giris verilonlori
coxlugu;

e X, giris verilonlorini W, ¢okilori ilo comlayon comlayici
element;

e comlayicinin CIXI$ (qeyri-xatti) giymetlarinin
cevrilmasini hoyata kegiron f (S) aktivlogdirmos funksiyasi.

i-ci olago vasitasi ilo daxil olan hor bir X, giymati slagenin
W,

¢okisina wvurulur. Belo oldugda neyronun ¢okili comi
asagidaki kimi hesablanir:
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Sakil 2. Siini neyron

Togdim olunan moagalodo  yiikiin  prognozlasdirilmasi
masalasi tigiin giris neyronlarimin saymin 5 ¢ixig neyronlarmin
saymm isa 2 olmast nozordo tutulmusdur. Todgigatin
aparilmasi prosesindo istifado olunan verilonlor bazasinda
yiiklonmonin prognozlasdirilmas: 5 oslamot {izro identifikasiya
olundugundan giris neyronlarmin sayt 5  gOtirilir.
Identifikasiyamin  naticosi yiiklonmis vo az yiiklonmis
siniflorindon ibarst oldugu tigiin modelin ¢ixis neyronlarmin
say1 2 gotiiriiliir.

VI. EKSPERIMENT

Bulud infrastrukturunda yiikiin gostarilon modellor asasinda
prognozlasdirilmast  ii¢iin  eksperimentlorin  aparilmasinda
“Google cluster trace” verilonlor bazasindan “task events” loq
yazilan istifado edilmisdir [5]. Bu loq yazi cpu_requested,
disk_space_requested, number_of task_requested vo timekimi
xarakteristikalardan (slamatlar) ibarstdir.

Sokil 3-do “Google cluster trace” verilonlor bazasindan
gotiiriilmiis tosnif edilmomis verilonlor asasinda CPU va
yaddasa edilon sorgularin zaman sirasi tosvir edilmigdir. Toklif
edilmis yanagsmaya oSason bulud resursunun yiiklonmo
doracasini miioyyan etmok liglin avvalca bu tosnif edilmomis
verilonlarin toyin edilmis sarhod giymotino asasan klasteriza-
siyasi aparilir. Burada sorhad giymoti 4 gotiiriilorak verilonlor
bazasinin verilonlori az yiiklonmis va yiiklonmis kimi iki sinfo
boliiniir. Burada bir hostda emal olunan tapsiriqlarin sayinin 4-
don kigik barabor oldugu voziyystds host az yiiklonmis, boyiik
oldugu halda iss yiiklanmig kimi giymatlondirilir.
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Resursun yiiklondiyini miioyyan etmok {igiin hostda emal
olunacaq maksimal tapsiriglarin sayini gostoran sarhod giymaoti
provayder torafindon tayin olunur.

G. Daqigliyin yoxlani/mas:

Toklif edilmis modelin yiiklonmeni prognozlagdirma

dogigliyini  giymatlondirmok dgiin asagidaki  kriteriyalar
istifado edilmisdir:
1) Doqiqlik (precision):
Precision=TP/(TP + FP) (5)
2) Tamlq (recall):
Recall =TP/(TP + FN) (6)
3) F-ol¢u (F-measure):
F _ measure— 2* Prec_is_ion* Recall @
Precision+ Recall
4) Dogru miisbat hallar (True Positives, TP):
TPR=TP/ positive 8)
5) Dogru monfi hallar (True Negatives, TN):
TNR =TN / negative 9
6) Dogruluq (accuracy):
Accuracy=(TP+TN)/(P+N) (10)

Mogalada resursun yiiklonmis vo ya az yiiklonmis oldugunu
miioyyan etmok tgiin NaiveBayes, K-nearest neighbors,
Neural network klassifikatorlarinin ~ miiqayisoli  tohlili
apartlmigdir.

Codval 1-don goriindityii kimi Naive Bayes klassifikatoru
hostun yiiklonmo  Saviyyesini daha yiiksok doagigliklo
identifikasiya edo bilir.

CODVOL 1. “GOOGLE CLUSTER TRACE” VERILONLOR
BAZASININ TEST NOTICOLORI

Naive Bayes K-_nearest Neural
neighbors network
TP 0.95 0.60 0.03
TN 0.79 1 1.00
FP 0.21 0.00 0.00
F-measure 0.11 0.75 0.06
Recall 0.95 0.60 0.03
Acuracy 0.79 0.99 0.98
Precision 0.95 0.60 0.03
NOTICO
Mogalodo bulud miihitindo  resurslarm  utilizasiya

parametrlorino gors hostlarda yiikiin prognozlagdirilmasi tisulu
toklif edilir. Yiikiin prognozlagdirilmasi bulud miihitinds yiik
balanslagdirilmasini  tomin etmok {igin  zoruridir.  Yiikiin
prognozlagdiriimasinda yiiksok dogiglik vera bilon algoritmi
se¢gmok magsadi ilo NaiveBayes, K-nearest neighbors, Neural
network magin tolimi {sullarinin eksperimental naticalori
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miigayiso edilmisdir. Sadalanan algoritmlordon Naive Bayes
klassifikatoru hostun yiiklonmo soviyyosini daha yiiksok
dagiqglikls prognozlasdira bildiyi gostorilmigdir.
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