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Özetçe —Bu bildiride bulut bilişim sistemlerinde kaynak
yönetimi yaklaşımlarının değerlendirilebilmesi amacıyla Altyapı
ve Platform servisleri için sentetik iş yükleri üreten bir iş akışı
olan CLOUDGEN önerilmektedir. CLOUDGEN verilen bir izdeki
kayıtları sistematik olarak işlemekte, gruplamakta ve bu gruplara
farklı iş yükü parametreleri için dağılımlar uydurmaktadır.
Gruplama sanal makine tipleri elde edecek şekilde yapılarak
literatürdeki yazılım servislerine yönelik iş yükü çalışmalarından
farklı şekilde Altyapı ve Platform servislerine uygun izler üret-
meye uygun modeller oluşturulmuştur. CLOUDGEN kullanılarak
yakın tarihli Azure izi parametreleri araştırmacılar tarafından
kullanılabilecek şekilde açık olarak modellenmiş ve bu model
kullanılarak istatistiksel benzerlikte sentetik izler yaratılmıştır.

Anahtar Kelimeler—İş yükü yaratma, dağılım uydurma, bulut
bilişim

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. G İRİŞ

Bulut bilişim, bilgi işlem kaynaklarının Altyapı (Infrastruc-
ture as a Service-IaaS), Platform (Platform as a Service-PaaS)
ve Yazılım (Infrastructure as a Service-SaaS) seviyesinde
servisler olarak kullanıcılara sunulmasıdır. IaaS/PaaS servis-
lerinde işlemci, bellek, disk ve ağ gibi kaynaklar kullanıcıların
istekleri doğrultusunda oluşturulan sanal makinelere (Virtual

Machine - VM) atanır. Bulut kaynak yönetimi bu atamaların
yüksek başarımlı ve verimli olarak yapılmasını sağlar.

Farklı fiziksel bulut konfigürasyonlarının ve yeni kaynak
yönetimi yaklaşımlarının düşük maliyetle ve hızlı test edilebil-
mesi için simulasyon yöntemleri kullanılmaktadır [1]. Gerçeğe
yakın sonuçlar alabilmek için simulasyon aracına gerçekçi
kullanıcı isteklerini içeren iş yükü (workload) girdileri vermek
gerekmektedir. Bu iş yükü gerçek bir iz (trace) olabileceği
gibi bu izler kullanılarak oluşturulan bir model yolu ile de
üretilebilir.

Model tabanlı iş yükü üretimi ile hem gerçeğe yakın hem
de farklı durumları canlandırabilmek için ayarlanabilen sente-
tik izler oluşturulabilir. Bu şekilde deneyler benzer istatistiksel
özellikler taşıyan farklı sentetik izlerle tekrarlanabilir, daha
genel sonuçlara ulaşılabilir ve aşırı uyum gösteren (overfitting)
durumlardan kaçınılabilir. Modellerden çıkarılabilecek özel-
likler ve ilişkiler kaynak yönetiminde kullanılarak daha iyi
ayarlanmış yaklaşımlar oluşturulabilir.

Bu bildiride, verilen bir sanal makine-tabanlı bulut iş yükü
izinden modeller üreten ve buna bağlı olarak VM istekleri
şeklinde gerçekçi IPaaS (IaaS veya PaaS) iş yükleri üretimini
mümkün kılan CLOUDGEN iş akışı (workflow) önerilmekte-
dir. CLOUDGEN iş yükü modeli literatürdeki son izlerden biri
olan, 2016’da alınmış ve anonim hale getirilmiş Azure sanal
makine iş yükü izi ile [2] üretilmiştir. CLOUDGEN, literatürde
sanal makine tabanlı IPaaS iş yüklerini modellemeye yönelik
ve güncel bir izi modelleyen ilk çalışmalardan biridir.

II. ÖNCEKİ ÇALIŞMALAR

Bulut iş yükü üretimi hakkındaki çalışmalar çoğunlukla
uygulama ve iş odaklıdır. [3]’te yazarlar Hadoop iş özellik-
lerinin iş varış zamanları arası (job interarrival times), girdi
büyüklükleri ve veri oranlarının dağılımları için 1., 25., 50.,
75. ve 99. yüzdeliklikleri hesaplayarak dağılımlara yaklaşır ve
örnekleme yaparak iş yükü oluşturmayı öne sürerler. [4]’ün
yazarları 2011’de yayınlanan Google bulut izlerinin ikinci
sürümünü dağılım analizleri ve gruplama (clustering) yolu ile
modelleyerek sentetik iş yükleri oluşturmuştur. [5]’in yazarları
benzer şekilde dağılım analizleri kullanarak Web tabanlı bir iş978-1-7281-1904-5/19/$31.00 c©2019 IEEE
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yükü modellemesi sağlamıştır. Ancak, bu çalışmaların hiçbiri
sanal makine-tabanlı iş yüklerini ele almamaktadır. Bilinen en
güncel sanal makine-tabanlı iş yükü izi [6]’nın yazarlarınca
yayınlanmış ve bu iz aynı çalışmada kaynak kullanımı tahmini
amaçlı ele alınmış fakat yeniden üretilebilir bir iş yükü modeli
çıkarılmamıştır. [7]’nin yazarları çalışmalarında [4]’te sunu-
lana benzer bir yaklaşım kullanarak Amazon Web Services’in
sağladığı bir sanal özel bulut’a (Virtual Private Cloud) ait 14
aylık bir iş yükünü modellemiştir, ancak metrik olarak kaynak
kullanım (resource utilization) oranları kullanılmıştır.

III. CLOUDGEN

A. Yöntem

İş yükü modeli oluşturulacak bir iz [8]’e göre gerçek bir
iş yükünü temsil etmeli ve izdeki iş yükü karakteristiği zaman
içerisinde değişken olmamalıdır. [2] iş yükü izi yeni tarihli bir
izdir ve [6]’da iş yükü analizi ve gelecek iş yükü tahmini için
kullanılmıştır. Buna uygun olarak [2] iş yükü izinin yukarıda
sayılan özellikleri sağladığı varsayılmış ve bu iz çalışmamızda
model oluşturmak için kullanılmıştır.

Bu çalışmamızda bulut bilişim için sanal makine-tabanlı
sentetik iş yükü üretimi için aşağıdaki basamaklar takip edil-
mektedir:

Verinin ön işlemesi: Toplama süreci nedeni ile eksik
bilgileri olan ya da iş yükünün kullanılacağı değerlendirme
çalışması için anlamlı olmayan örneklerin izden çıkarılması.

Verinin kümelenmesi (clustering): Seçilen ana iz para-
metrelerine göre benzer özellikteki iz örneklerinin kümelen-
mesi. Bu şekilde ana iz parametrelerinin altında ayrı modeller
üretilerek daha tanımlayıcı bir iş yükü modeli oluşturulabi-
lir. Bu çalışmamızda kullandığımız k-ortalama kümeleme (k-
means clustering) yöntemi [4]’te de kullanılmıştır. Bu yöntem,
d-boyutlu örnekleri, küme içi örnek varyasyonu (sample vari-
ance) en az olacak şekilde k kümeye ayırır.

Dağılım fonksiyonu uydurma: Modellenerek yeniden üre-
tilmek istenen sanal makine kullanım süresi, sanal makine
başlangıç zaman aralıkları gibi sürekli parametreler için dağı-
lım fonksiyonları uydurulur (distribution fitting), sanal makine
boyutu gibi kategorik parametreler için ise popülasyon içeri-
sinde gözlenme miktarları belirlenir. Dağılım uydurma yöntemi
olarak maksimum olabilirlik kestirimi (maximum likelihood
estimation) kullanılmıştır. Bu çalışmada bir grup aday dağılım
arasından Anderson-Darling (AD) [9] hipotez testinde en yük-
sek p değerini veren dağılımlar veriye en iyi oturan dağılım
olarak seçilmiştir. AD testleri ve benzeri uyum testleri büyük
veri setleri için uygun olmadığı için rasgele seçilen veri alt
kümelerinde uygulanmaktadır.

İş yükü izi oluşturma: Her oluşturulacak iz için kümeleme
sonucunda ortaya çıkan gruplardan birisi grupların tüm veri
setindeki sıklığına göre seçilir ve seçilen gruba uydurulan
dağılımlara göre veri izi üretilir.

B. Azure Sanal Makine İzine Göre İş Yükü Modellemesi

Çalışmamızda [6]’da kullanılan ve [2]’de sunulan anonim
hale getirilmiş Azure sanal makine (Virtual Machine-VM) izi
kullanılmıştır. Bu iz, 2016 sonlarında bir Azure veri merkezi

üzerinde koşan tüm VM’lerin bilgilerinin 1 ay boyunca kayde-
dilmesiyle oluşturulmuştur. Hepsi bu çalışmada kullanılmayan
bilgiler arasında VM’lerin geliş ve ayrılış zamanları, ayrılmış
CPU çekirdek sayısı ve bellek büyüklüğü vardır. İzde yaklaşık
2 milyon VM kaydı bulunmaktadır. Kayıt i, ilgili VM’in
başlatılma zamanı tsi , bitme zamanı tfi bilgilerini içermektedir.
VM’in türünü (flavor) ayırılan bellek miktarı mi (GB) ve
işlemci çekirdek sayısı ci gösterir. Bunların yanısıra bu ça-
lışmada kullanmadığımız kullanıcı abonelik bilgileri, çekirdek
kullanım oranı (CPU Utilization) bilgileri de bulunmaktadır.

Verinin ön işlemesi kapsamında iz verisinde elemeler ve
varsayımlar yapılmıştır. Başlangıç tarihi iz kaydının başladığı
tarih olan ve/veya bitiş günü iz kaydının son günü olan
VM kayıtları, VM’lerin gerçek başlangıç ve bitiş zamanları
kayıt aralığı dışında olabileceğinden dolayı işlenen verinin
dışında bırakılmıştır. Bu tip kayıtlar, tüm kayıtların %14.2’sini
oluşturmaktadır.

İzde bulunan kayıtların zaman çözünürlüğü 5 dakikadır.
Örneğin (0, 300]. saniye arasında başlamış olabilecek bir VM,
kayıtta 300. saniyede başlamış görünmektedir. 5 dakikadan
daha kısa kullanım süresi olan bir VM’in başlangıç ve bitiş
zamanı zaman çözünürlüğünden dolayı kayıtta aynı değerdedir.
Kayıt çözünürlüğünün modelimize etkisini azaltmak başlan-
gıç ve bitiş zamanları tstarti ve tfinishi olarak düzeltilmiştir.
tsi < tfi durumunda tstarti , (tsi − 300; tsi ) aralığından; tfinishi ,
(tfi − 300; tfi ) aralığında düzgün dağılımla rastgele belirlenir.
tsi = tfi durumunda ise (tüm kayıtların %2.84’ü) tstarti ,
(tsi − 300; tsi ) aralığından; tfinishi , (tstarti ; tsi ) aralığından düz-
gün dağılımla rastgele belirlenerek tstarti < tfinishi sağlanır.

Verinin kümelenmesi (clustering) kapsamında Azure
izindeki kayıtlardaki bilgiler kullanılarak her kayıt i için bellek
mi ve işlemci çekirdek sayısı ci ile birlikte VM kullanım
süresi tfinishi − tstarti olarak hesaplanmış ve veri seti bu 3
boyut üzerinden k-ortalama kümeleme (k-means clustering)
yöntemi ile kümelenmiştir. Küme sayısını gösteren k değeri
[10]’da tanımlanan f(k) minimum olacak şekilde seçilmiştir.
Bunun sebebi [10]’da yazarların f(k)’in minimum olduğu k
değeri için kümelerin daha sıkı olduğunu belirtmesidir. Tablo
I’de f(k) değerleri görülebilir.

TABLO I: k-Ortalama Kümeleme Algoritması İçin k Seçim
Analizi

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9
f(k) 1.0 0.44 0.83 0.69 0.54 0.75 0.68 0.90 0.97

Buna uygun olarak k = 2 seçilmiş, VM1 ve VM2 olarak
iki sanal makine tipi belirlenmiştir. Bu iki tip için elde edilen
değerler Tablo II’de gösterilmektedr.

VM1 tipi sanal makineler çekirdek sayısı ve bellek is-
temi açısından daha büyük değerlere sahip olup popülasyonun
%14.4’lük bir kesmini oluşturmaktadır. VM1 ve VM2 grupları
için değişim katsayılarının (Coeffiecient of Variation, cV ) kü-
çük olması kümelerin kendi içlerinde bu parametreler bazında
sıkı gruplanmış olduğunı göstermektedir.
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TABLO II: Grup Merkezleri (Cluster Centers)

Kullanım Süresi (s) Çekirdek Sayısı Bellek (GB)

VM1(14.44%) µ 33321 8 25.26
cV 4.40 0.03 0.74

VM2(85.56%) µ 37149 1.67 2.90
cV 4.61 0.59 0.61

TABLO III: Uydurulan Dağılımlar, Parametreleri ve Uyum
İyiliği Test Sonuçları

VM Kullanım Süresi VM Başlangıç zaman aralıkları

VM1
Dağılım Lognormal Generalized Pareto

Parametreler µ = 8.619
σ = 1.817

k = 0.471
σ = 5.233
θ = 0

p 0.42 0.97

VM2
Dağılım Generalized Extreme Value Generalized Pareto

Parametreler
k = 1.519
σ = 2014.61
µ = 1245.82

k = 0.274
σ = 1.186
θ = 0

p 0.087 0.71

Dağılım fonksiyonu uydurma: Küme j (j =VM1 veya
j =VM2) içindeki kayıt j, i için VM başlangıç zaman ara-
lığı tstartj,i − tstartj,(i−1), VM kullanım süresi tfinishj,i − tstartj,i

olarak hesaplanmış ve bu sürekli değişkenler için dağılımlar
uydurulmuştur. Dağılım uydurma için MATLAB’ta bulunan
fitdist ve adtest fonksiyonları kullanılmıştır. Aday dağı-
lımlar olarak [11]’de bulunan sürekli dağılımlar kullanılmıştır.
Oturtulan dağılımlar ile iz verisinden rastgele çekilen 10 adet
alt küme AD Testine sokulmuştur. Daha sonra sonuçlar Fisher
Yöntemi [9] ile birleştirilmiştir. Kategorik değişkenler olan
bellek miktarı ve işlemci çekirdek sayısı parametrelerinin
tanımladığı VM türlerinin popülasyon içerisinde görülme sık-
lıkları hesaplanmıştır. Sonuçlar Tablo III ve IV’te görülebilir.
Her parametre için p değeri 0.05’ten büyük bulunmuştur ve
dağılımların uyumlu olduğunu ifade eden farksızlık hipotezi
(null hypothesis) doğrulanmıştır.

C. Modele Göre İş Yükü İzi Üretimi

CLOUDGEN modeli ile sağlanan bilgiler kullanılarak sen-
tetik iş yükü izi üretmek mümkündür. Öncelikle yaratılacak
VM izinin hangi kümeden (VM1/VM2) olacağı ve küme içinde
hangi türden olacağı Tablo II ve Tablo III’e göre belirlenir.
Daha sonra seçilen kümedeki uydurulmuş kullanım süresi
dağılımı kullanılarak VM izi için kullanım süresi üretilir.
VM başlatma zamanı kümedeki uydurulmuş başlangıç zaman
aralığı dağılımına göre üretilen değerin aynı kümedeki bir

TABLO IV: VM Türlerinin Gruplar İçerisinde Görülme Yüz-
deleri

VM türü Görülme Yüzdesi

VM1

8 core, 14 GB RAM 73.12%
8 core, 56 GB RAM 26.63%
8 core, 16 GB RAM 0.016%
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

VM2

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%
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%
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Şekil 1: Azure İzi ve CLOUDGEN tarafından üretilmiş izler-
deki 1. tip sanal makinelerin kullanım -süreleri empirik kümü-
latif dağılımları (Empirical Cumulative Distribution Function-
ECDF).
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Şekil 2: Azure İzi ve CLOUDGEN tarafından üretilmiş iz-
lerdeki 1. tip sanal makinelerin başlangıç zaman aralıkları
empirik kümülatif dağılımları.

önceki sanal makine izi başlangıç zamanına eklenmesi ile
oluşturulur.

CLOUDGEN iş akışını kullanarak bir iş yükü izi oluşturup,
bu izi orijinal iş yükü ile grafiksel olarak karşılaştırılmıştır. Bu
grafiklerde iş yükü analizinde kullanılan yöntemler üretilmiş
iş yükü izi için de uygulanmış ve bulunan kümelerdeki sanal
makine parametre dağılımlarının empirik kümülatif dağılım
fonksiyonları (ECDF) orijinal ize ait parametrelerin dağılımları
ile birlikte sunulmuştur. Şekil 1, 2, 3, 4’ten görülebileceği
gibi CLOUDGEN ile üretilen sentetik iş yükü izleri her iki
sanal makine tipi için de kullanım süreleri ve VM başlangıç
zaman aralıklarına göre Azure izine büyük oranda benzerlik
göstermektedir. Bu dağılımlara bakıldığında daha çok kaynak
talep eden VM1 tipi sanal makinelerin daha düşük sıklıkla
talep edildiği gözlemlenmiştir.
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Şekil 3: Azure İzi ve CLOUDGEN tarafından üretilmiş iz-
lerdeki 2. tip sanal makinelerin kullanım -süreleri empirik
kümülatif dağılımları.
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Şekil 4: Azure İzi ve CLOUDGEN tarafından üretilmiş iz-
lerdeki 1. tip sanal makinelerin başlangıç zaman aralıkları
empirik kümülatif dağılımları.

IV. SONUÇ VE GELECEKTEKI ÇALIŞMALAR

Bu bildiride, Azure tarafından 2016’da paylaşılan iş yükü
izi tanımlayıcı bir şekilde modellenmiş ve yeniden üretilebilir
bir formatta sunulmuştur. IaaS/PaaS servisleri için uygun bir
iş yükü modellemesi için k-ortalama kümelendirmesi yöntemi
kullanılarak çalıştırılan sanal makineler kümelere ayrılmıştır.
Bu kümeler içerisinde kategorik özelliklerin popülasyon içe-
risinde görülme oranları belirlenmiş, süreklilik gösteren para-
metreler için ise dağılım uydurma metodu kullanılmıştır. Uydu-
rulan dağılımlar uyum iyiliği hipotez testlerine tabi tutularak iz
karakteristiklerşnş gösterdikleri gözlemlenmiştir. Bu modeller
kullanılarak sentetik izler oluşturulmuş ve Azure izleri ile
benzer oldukları gösterilmiştir. Önerdiğimiz CLOUDGEN iş
akışı bulut bilişim kaynak yönetimi çalışmalarında kullanıla-
bilecek modelleri detaylı olarak sunmaktadır. Buna ek olarak
modelleme yaklaşımı bulut bilişim iş yüklerinin daha detaylı

anlaşılmasına da imkan sağlamaktadır.

CLOUDGEN tarafından üretilen işyükleri, yeni bulut bili-
şim kaynak yönetimi yaklaşımlarının [12] testleri için kullanı-
lacaktır. Sonraki çalışmalarda kümeleme yerine VM türlerinin
kategorik yapısı göz önünde bulundurularak iş yükü modelle-
mesi yapılabilir, Azure izinde bulunan işlemci kullanım miktarı
bilgisi modellemeye dahil edilebilir ve CLOUDGEN iş akışı-
nın bilinen bulut bilişim simülasyon araçlarına entegrasyonu
sağlanabilir.

TEŞEKKÜR
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