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Ozetce —Bu bildiride bulut bilisim sistemlerinde kaynak
yonetimi yaklasimlarinin degerlendirilebilmesi amaciyla Altyapi
ve Platform servisleri icin sentetik is yiikleri iireten bir is akisi
olan CLOUDGEN énerilmektedir. CLOUDGEN verilen bir izdeki
kayitlar sistematik olarak islemekte, gruplamakta ve bu gruplara
farkh is yiikii parametreleri icin dagilimlar uydurmaktadir.
Gruplama sanal makine tipleri elde edecek sekilde yapilarak
literatiirdeki yazilim servislerine yonelik is yiikii calismalarindan
farkh sekilde Altyap: ve Platform servislerine uygun izler iiret-
meye uygun modeller olusturulmustur. CLOUDGEN kullanilarak
yakin tarihli Azure izi parametreleri arastirmacilar tarafindan
kullanilabilecek sekilde acik olarak modellenmis ve bu model
kullanilarak istatistiksel benzerlikte sentetik izler yaratilmistir.

Anahtar Kelimeler—Is yiikii yaratma, dagiim uwydurma, bulut
bilisim

Abstract—In this paper, we propose CLOUDGEN workflow
that produces synthetic workloads for Infrastructure and Plat-
form as a Service for the evaluation of resource management app-
roaches in cloud computing systems. To this end, CLOUDGEN
systematically processes and clusters records in a given workload
trace and fits distributions for different workload parameters
within the clusters. Different than the previous work, clustering
is carried out to produce different virtual machine types for achi-
eving models that are suitable for producing Infrastructure and
Platform as a Service workload models. Finally, we demonstrate
CLOUDGEN by modeling recent Azure traces with enough detail
to enable researchers to use these models and generating synthetic
traces that are statistically similar to the Azure traces.

Keywords—Workload generation, distribution fitting, cloud com-
puting

I. Giris

Bulut bilisim, bilgi islem kaynaklarinin Altyapr (Infrastruc-
ture as a Service-IaaS), Platform (Platform as a Service-PaaS)
ve Yazilim (Infrastructure as a Service-SaaS) seviyesinde
servisler olarak kullanicilara sunulmasidir. TaaS/PaaS servis-
lerinde islemci, bellek, disk ve ag gibi kaynaklar kullanicilarin
istekleri dogrultusunda olusturulan sanal makinelere (Virtual
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Machine - VM) atanir. Bulut kaynak yonetimi bu atamalarin
yiiksek bagarimli ve verimli olarak yapilmasim saglar.

Farkli fiziksel bulut konfigiirasyonlariin ve yeni kaynak
yonetimi yaklagimlarinin diigiik maliyetle ve hizl test edilebil-
mesi i¢in simulasyon yontemleri kullanilmaktadir [1]. Gergege
yakin sonuclar alabilmek icin simulasyon aracina gergekgi
kullanicr isteklerini iceren is yiikii (workload) girdileri vermek
gerekmektedir. Bu ig yiikii gercek bir iz (trace) olabilecegi
gibi bu izler kullanilarak olusturulan bir model yolu ile de
tiretilebilir.

Model tabanl is yiikil iiretimi ile hem gercege yakin hem
de farkli durumlar1 canlandirabilmek i¢in ayarlanabilen sente-
tik izler olusturulabilir. Bu sekilde deneyler benzer istatistiksel
ozellikler tasiyan farkli sentetik izlerle tekrarlanabilir, daha
genel sonuclara ulasilabilir ve agir1 uyum gosteren (overfitting)
durumlardan kag¢inilabilir. Modellerden cikarilabilecek 6zel-
likler ve iligkiler kaynak yoOnetiminde kullanilarak daha iyi
ayarlanmig yaklagimlar olusturulabilir.

Bu bildiride, verilen bir sanal makine-tabanli bulut ig yiikii
izinden modeller iireten ve buna bagli olarak VM istekleri
seklinde gercekci IPaaS (IaaS veya PaaS) is yiikleri iiretimini
miimkiin kilan CLOUDGEN is akig1 (workflow) onerilmekte-
dir. CLOUDGEN is yiikii modeli literatiirdeki son izlerden biri
olan, 2016’da alinmig ve anonim hale getirilmis Azure sanal
makine is yiikil izi ile [2] tiretilmigtir. CLOUDGEN, literatiirde
sanal makine tabanli IPaaS ig yiiklerini modellemeye yonelik
ve giincel bir izi modelleyen ilk ¢aligmalardan biridir.

II. ONCEKi CALISMALAR

Bulut ig yiikii iiretimi hakkindaki calismalar ¢ogunlukla
uygulama ve ig odaklidir. [3]’te yazarlar Hadoop is 6zellik-
lerinin is varig zamanlar1 arasi (job interarrival times), girdi
biiyiikliikleri ve veri oranlarmin dagilimlar icin 1., 25., 50.,
75. ve 99. yiizdeliklikleri hesaplayarak dagilimlara yaklasir ve
ornekleme yaparak is ylikii olugturmayr one siirerler. [4]’{in
yazarlar1 2011°de yayinlanan Google bulut izlerinin ikinci
stirimiinii dagilim analizleri ve gruplama (clustering) yolu ile
modelleyerek sentetik is yiikleri olugturmustur. [5]’in yazarlari
benzer sekilde dagilim analizleri kullanarak Web tabanl bir is

Authorized licensed use limited to: ULAKBIM UASL - MIDDLE EAST TECHNICAL UNIVERSITY. Downloaded on February 12,2022 at 19:01:09 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



yiikii modellemesi saglamistir. Ancak, bu calismalarin higbiri
sanal makine-tabanl is yiiklerini ele almamaktadir. Bilinen en
giincel sanal makine-tabanl is yiikii izi [6]’nin yazarlarinca
yayinlanmig ve bu iz aymi ¢alismada kaynak kullanim1 tahmini
amacl ele alinmig fakat yeniden tiretilebilir bir is yiikii modeli
cikarilmamigtir. [7]'nin yazarlar1 calismalarinda [4]’te sunu-
lana benzer bir yaklasim kullanarak Amazon Web Services’in
sagladig1 bir sanal 6zel bulut’a (Virtual Private Cloud) ait 14
aylik bir is yiikiinii modellemistir, ancak metrik olarak kaynak
kullanim (resource utilization) oranlar1 kullanilmistir.

III. CLOUDGEN
A. Yontem

Is yiikii modeli olusturulacak bir iz [8]'e gore gercek bir
is yikiint temsil etmeli ve izdeki is yiikii karakteristi§i zaman
icerisinde degisken olmamalidir. [2] is yiikii izi yeni tarihli bir
izdir ve [6]’da is yiikii analizi ve gelecek is yiikii tahmini icin
kullanilmigtir. Buna uygun olarak [2] is yiikii izinin yukarida
sayilan ozellikleri sagladig1 varsayilmis ve bu iz ¢aligmamizda
model olusturmak i¢in kullanilmagtir.

Bu caligmamizda bulut bilisim icin sanal makine-tabanl
sentetik ig yiikil iiretimi icin agagidaki basamaklar takip edil-
mektedir:

Verinin 6n islemesi: Toplama siireci nedeni ile eksik
bilgileri olan ya da is yiikiiniin kullanilacagi degerlendirme
caligmasi i¢in anlamli olmayan orneklerin izden ¢ikarilmasi.

Verinin kiimelenmesi (clustering): Secilen ana iz para-
metrelerine gore benzer Ozellikteki iz 6rneklerinin kiimelen-
mesi. Bu gsekilde ana iz parametrelerinin altinda ayr1 modeller
tiretilerek daha tanimlayici bir ig yiikii modeli olugturulabi-
lir. Bu calismamizda kullandigimiz k-ortalama kiimeleme (k-
means clustering) yontemi [4]’te de kullanilmistir. Bu yontem,
d-boyutlu ornekleri, kiime i¢i 6rnek varyasyonu (sample vari-
ance) en az olacak sekilde k kiimeye ayirir.

Dagilim fonksiyonu uydurma: Modellenerek yeniden iire-
tilmek istenen sanal makine kullamim siiresi, sanal makine
baslangi¢ zaman araliklar1 gibi siirekli parametreler icin dagi-
Iim fonksiyonlari uydurulur (distribution fitting), sanal makine
boyutu gibi kategorik parametreler i¢in ise popiilasyon igeri-
sinde gozlenme miktarlar1 belirlenir. Dagilim uydurma yontemi
olarak maksimum olabilirlik kestirimi (maximum likelihood
estimation) kullanilmistir. Bu calismada bir grup aday dagilim
arasindan Anderson-Darling (AD) [9] hipotez testinde en yiik-
sek p degerini veren dagilimlar veriye en iyi oturan dagilim
olarak secilmistir. AD testleri ve benzeri uyum testleri biiyiik
veri setleri i¢in uygun olmadif: icin rasgele secilen veri alt
kiimelerinde uygulanmaktadir.

Is yiikii izi olusturma: Her olusturulacak iz i¢in kiimeleme
sonucunda ortaya c¢ikan gruplardan birisi gruplarin tim veri
setindeki sikligina gore secilir ve secilen gruba uydurulan
dagilimlara gore veri izi retilir.

B. Azure Sanal Makine Izine Gore Is Yiikii Modellemesi

Caligmamizda [6]’da kullanilan ve [2]’de sunulan anonim
hale getirilmis Azure sanal makine (Virtual Machine-VM) izi
kullamilmigtir. Bu iz, 2016 sonlarinda bir Azure veri merkezi

tizerinde kosan tiim VM’lerin bilgilerinin 1 ay boyunca kayde-
dilmesiyle olusturulmustur. Hepsi bu ¢aligmada kullanilmayan
bilgiler arasinda VM’lerin gelis ve ayrilig zamanlari, ayrilmis
CPU cekirdek sayis1 ve bellek biiyiikliigii vardir. izde yaklagik
2 milyon VM kaydi bulunmaktadir. Kayit ¢, ilgili VM’in
baglatilma zamam ¢, bitme zamam tzf bilgilerini icermektedir.
VM’in tiiriinii (flavor) ayirilan bellek miktar1 m; (GB) ve
islemci cekirdek sayisi c¢; gosterir. Bunlarin yanisira bu ca-
Iismada kullanmadigimiz kullanict abonelik bilgileri, cekirdek
kullanim orani (CPU Utilization) bilgileri de bulunmaktadir.

Verinin 6n islemesi kapsaminda iz verisinde elemeler ve
varsayimlar yapilmistir. Baglangi¢ tarihi iz kaydinin bagladig:
tarih olan ve/veya bitis giinii iz kaydinin son giinii olan
VM Kkayitlari, VM’lerin gercek baglangic ve bitis zamanlari
kayit aralif1 disginda olabileceginden dolay1 islenen verinin
disinda brrakilmistir. Bu tip kayitlar, tiim kayitlarin %14.2’sini
olusturmaktadir.

Izde bulunan kayitlarin zaman coziiniirliigii 5 dakikadur.
Ornegin (0, 300]. saniye arasinda baglamis olabilecek bir VM,
kayitta 300. saniyede baglamis goriinmektedir. 5 dakikadan
daha kisa kullanim siiresi olan bir VM’in baslangi¢c ve bitig
zamani zaman ¢oziiniirliigiinden dolayi1 kayitta ayn1 degerdedir.
Kayit coziiniirligiiniin modelimize etkisini azaltmak baglan-
gic ve bitis zamanlari 5%t ve t/"*" olarak diizeltilmistir.
t < ¢/ durumunda £397t, (t5 — 300;¢5) arahgindan; ¢/7"*",
(t‘f — 300; t'jc ) araliginda diizgiin dagilimla rastgele belirlenir.
t5 = t/ durumunda ise (tim kayitlarm %2.84%ii) t5*",
(t5 — 300; ££) arahigindan; /™" (#5197t ¢5) arahigindan diiz-
giin dagihimla rastgele belirlenerek ¢5%97t < /™" gaglanir.

Verinin kiimelenmesi (clustering) kapsaminda Azure
izindeki kayitlardaki bilgiler kullanilarak her kayit ¢ icin bellek
m; Ve %lemci cekirdek sayist ¢; ile birlikte VM kullanim
siiresi ¢/ """ — ¢start olarak hesaplanmug ve veri seti bu 3
boyut iizerinden k-ortalama kiimeleme (k-means clustering)
yontemi ile kiimelenmigtir. Kiime sayisini gosteren k degeri
[10]’da tanimlanan f(k) minimum olacak sekilde secilmistir.
Bunun sebebi [10]’da yazarlarin f(k)’in minimum oldugu &
degeri icin kiimelerin daha siki oldugunu belirtmesidir. Tablo
I'de f(k) degerleri goriilebilir.

TABLO I: k-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi I¢in k& Secim
Analizi

k[T [2 T3 T4 [5 [6 [7 [8 [9 |
[ J(k) | 1.0 | 044 | 083 | 0.69 | 054 | 0.75 | 0.68 | 0.90 | 0.97 |

Buna uygun olarak k = 2 secilmig, VM1 ve VM2 olarak
iki sanal makine tipi belirlenmistir. Bu iki tip icin elde edilen
degerler Tablo II’de gosterilmektedr.

VM1 tipi sanal makineler cekirdek sayisi ve bellek is-
temi agisindan daha biiyiik degerlere sahip olup popiilasyonun
%14.4’1ik bir kesmini olusturmaktadir. VM1 ve VM2 gruplari
icin degisim katsayilarinin (Coeffiecient of Variation, cV") kii-
¢lik olmasi kiimelerin kendi iclerinde bu parametreler bazinda
stk1 gruplanmig oldugum gostermektedir.
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TABLO II: Grup Merkezleri (Cluster Centers)

Kullanim Siiresi (s) Cekirdek Sayisi Bellek (GB)
| 33320 8 7536
VMI(14.44%)  — 5720 0.03 074
T | 3714 167 7.90
VM285.56%) ' — 761 059 061

TABLO III: Uydurulan Dagilimlar, Parametreleri ve Uyum
Iyiligi Test Sonuglari

VM Kullanim Siiresi VM Baglangi¢c zaman araliklar
Dagilhim Lognormal Generalized Pareto
VM1 k =0471
Parametreler #=8.619 o =5233
o = 1817
0=0
P 0.42 0.97
Dagilhim Generalized Extreme Value Generalized Pareto
VM2 k =1.5I9 k=0274
Parametreler o =2014.61 o =1.186
po= 124582 0=0
P 0.087 0.71

Dagilim fonksiyonu uydurma: Kiime j (j =VMI1 veya
J =VM2) i¢indeki kayit j,% i¢in VM baslangic zaman ara-
gy ¢3%ert — 5t VM kullanim - siiresi tﬁ"”h — et
olarak hesaplanmis ve bu siirekli degiskenler icin dagilimlar
uydurulmustur. Dagilim uydurma i¢in MATLAB’ta bulunan
fitdist ve adtest fonksiyonlari kullanilmigtir. Aday dagi-
Iimlar olarak [11]’de bulunan siirekli dagilimlar kullanilmisgtir.
Oturtulan dagilimlar ile iz verisinden rastgele ¢ekilen 10 adet
alt kiime AD Testine sokulmustur. Daha sonra sonuglar Fisher
Yontemi [9] ile birlestirilmigtir. Kategorik de8iskenler olan
bellek miktart ve iglemci cekirdek sayist parametrelerinin
tanimladi§1 VM tiirlerinin popiilasyon igerisinde goriilme sik-
liklar1 hesaplanmigtir. Sonuclar Tablo III ve IV’te goriilebilir.
Her parametre icin p degeri 0.05°ten biiyiik bulunmugtur ve
dagilimlarin uyumlu oldugunu ifade eden farksizlik hipotezi
(null hypothesis) dogrulanmigtir.

C. Modele Gére Iy Yiikii Izi Uretimi

CLOUDGEN modeli ile saglanan bilgiler kullanilarak sen-
tetik is yiikii izi tiretmek miimkiindiir. Oncelikle yaratilacak
VM izinin hangi kiimeden (VM 1/VM2) olacagi ve kiime iginde
hangi tiirden olacagi Tablo II ve Tablo III’e gore belirlenir.
Daha sonra secgilen kiimedeki uydurulmus kullanim siiresi
dagilimi kullanilarak VM izi icin kullanim siiresi iiretilir.
VM baglatma zamani kiimedeki uydurulmus baslangic zaman
aralifi dagilimina gore {iiretilen degerin aymi kiimedeki bir

TABLO IV: VM Tiirlerinin Gruplar Igerisinde Goriilme Yiiz-
deleri

VM tiirii Goriilme Yizdesi
8 core, 14 GB RAM 73.12%
8 core, 56 GB RAM 26.63%
8 core, 16 GB RAM 0.016%
VMI 8 core, 64 GB RAM 0.0026%
4 core, 28 GB RAM 0.155%
4 core, 32 GB RAM 0.0133%

16 core, 112 GB RAM | 0.055

1 core, 1.75 GB RAM 55.748%
1 core, 0.75 GB RAM 2.411%
1 core, 2 GB RAM 0.033%
2 core, 3.5 GB RAM 29.049%
VM2 2 core, 14 GB RAM 0.019%
2 core, 4 GB RAM 0.015%
2 core, 16 GB RAM 0.009%
4 core, 7 GB RAM 12.712%
4 core, 8 GB RAM 0.004%

VM1: Kullanim Siiresi Dagilimi
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Sekil 1: Azure izi ve CLOUDGEN tarafindan iiretilmis izler-
deki 1. tip sanal makinelerin kullanim -siireleri empirik kiimii-
latif dagilimlar1 (Empirical Cumulative Distribution Function-
ECDF).

VM1: Baslangi¢c Zaman Araligi Dagihmi
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Sekil 2: Azure Izi ve CLOUDGEN tarafindan iiretilmis iz-
lerdeki 1. tip sanal makinelerin baglangic zaman araliklar
empirik kiimiilatif dagilimlart.

onceki sanal makine izi baglangi¢ zamanina eklenmesi ile
olusturulur.

CLOUDGEN is akisini kullanarak bir is yiikii izi olusturup,
bu izi orijinal is yiikii ile grafiksel olarak karsilastirilmistir. Bu
grafiklerde is yiikii analizinde kullanilan yontemler iiretilmig
is yiikii izi icin de uygulanmig ve bulunan kiimelerdeki sanal
makine parametre dagilimlarinin empirik kiimiilatif dagilim
fonksiyonlar1 (ECDF) orijinal ize ait parametrelerin dagilimlari
ile birlikte sunulmustur. Sekil 1, 2, 3, 4’ten goriilebilecegi
gibi CLOUDGEN ile iiretilen sentetik is yiikii izleri her iki
sanal makine tipi icin de kullanim siireleri ve VM baslangi¢
zaman araliklarina gére Azure izine biiyiik oranda benzerlik
gostermektedir. Bu dagilimlara bakildiginda daha ¢ok kaynak
talep eden VM1 tipi sanal makinelerin daha diisiik siklikla
talep edildigi gézlemlenmistir.
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VM2: Kullanim Siiresi Dagilimi
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Sekil 3: Azure izi ve CLOUDGEN tarafindan iiretilmis iz-
lerdeki 2. tip sanal makinelerin kullanim -siireleri empirik
kiimiilatif dagilimlari.

VM2: Baslangigc Zaman Araligi Dagilimi
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Sekil 4: Azure izi ve CLOUDGEN tarafindan iiretilmis iz-
lerdeki 1. tip sanal makinelerin baglangic zaman araliklari
empirik kiimiilatif dagilimlar.

IV. SONUC VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu bildiride, Azure tarafindan 2016’da paylagilan is yiikii
izi tanimlayici bir sekilde modellenmis ve yeniden iiretilebilir
bir formatta sunulmustur. IaaS/PaaS servisleri i¢in uygun bir
is yiikii modellemesi i¢in k-ortalama kiimelendirmesi yontemi
kullanilarak ¢alistirtlan sanal makineler kiimelere ayrilmistir.
Bu kiimeler icerisinde kategorik ozelliklerin popiilasyon ice-
risinde goriilme oranlan belirlenmis, siireklilik gosteren para-
metreler i¢in ise dagilim uydurma metodu kullanilmistir. Uydu-
rulan dagilimlar uyum iyiligi hipotez testlerine tabi tutularak iz
karakteristiklersng gosterdikleri gozlemlenmistir. Bu modeller
kullanilarak sentetik izler olusturulmus ve Azure izleri ile
benzer olduklar1 gosterilmistir. Onerdigimiz CLOUDGEN is
akis1 bulut bilisim kaynak yonetimi caligmalarinda kullanila-
bilecek modelleri detayli olarak sunmaktadir. Buna ek olarak
modelleme yaklagimi bulut biligim ig yiiklerinin daha detayl

anlagilmasina da imkan saglamaktadir.

CLOUDGEN tarafindan iiretilen isyiikleri, yeni bulut bili-
sim kaynak yonetimi yaklagimlarinin [12] testleri i¢in kullani-
lacaktir. Sonraki ¢aligmalarda kiimeleme yerine VM tiirlerinin
kategorik yapis1 goz oniinde bulundurularak is yiikii modelle-
mesi yapilabilir, Azure izinde bulunan iglemci kullanim miktari
bilgisi modellemeye dahil edilebilir ve CLOUDGEN is akigi-
nin bilinen bulut bilisim simiilasyon araglarina entegrasyonu
saglanabilir.
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