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Resumo

O escalonamento de aplicacdes em grids computacionais consiste numa atividade bas-
tante complexa devido a grande heterogeneidade, larga distribui¢ao e dinamismo desses am-
bientes. No intuito de realizar o mapeamento entre tarefas e recursos de forma eficiente,
os escalonadores de grid aplicam heuristicas de escalonamento. As heuristicas de escalo-
namento existentes podem ser classificadas em duas abordagens: 1) heuristicas bin-packing
e i1) heuristicas de replicacdo. A primeira abordagem requer informacao completa e precisa
sobre as aplicacdes (ex.: tempo estimado de execugdo de todas as tarefas que compdem a
aplicacio) e o ambiente de grid (ex.: carga de processamento e velocidade de todos os proces-
sadores do grid) para realizar as decisdes de escalonamento. Esta abordagem € visivelmente
inadequada para ambientes distribuidos como um grid, onde ndo hd um controle administra-
tivo centralizado e conseqiientemente, ndo é possivel garantir que essas informacgdes sempre
estardo disponiveis ou, quando disponiveis, serdo corretas. Por conta disso, a segunda abor-
dagem nao faz uso de informacdo. Em vez disso, ela aplica o principio de replicagdo de
tarefas, conseguindo obter desempenho comparével as heuristicas baseadas em informacao.
Em contrapartida, seu bom desempenho € conseguido ao custo de um consumo extra de
recursos devido a replicacdo. Nesse trabalho investigamos essas duas abordagens de escalo-
namento e propomos uma nova abordagem que aproveita as vantagens de cada uma delas. A
abordagem proposta consiste numa solu¢@o adaptativa ao ambiente de grid quanto a disponi-
bilidade de informag¢des. Esta nova abordagem proporciona um processo de escalonamento
mais eficiente uma vez que reduz o desperdicio de recursos do grid, sem comprometer o

desempenho da aplicacao.
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Abstract

Scheduling application on computational grids is a difficult task. This is due to high he-
terogeneity, large distribution and the dynamic nature of the grid environment. In order to
map tasks onto resources in a efficient way, grid schedulers apply scheduling heuristics. The
existing scheduling heuristics can be classified in two approaches: i) bin-packing schedulers
and 1) replication schedulers. The first approach requires complete and accurate information
about the applications (e.g. estimated execution time for all tasks that comprise the applica-
tion) and the grid environment (e.g. current load and speed of all processors in the grid) in
order to make scheduling decisions. This approach is clearly unsuitable to distributed envi-
ronments like a grid in which there is no central administrative control and therefore, it is not
possible to guarantee that this information will always be available or, when available, will
be correct. Because of this, the second approach does not use any information. Instead, it
applies the principle of task replication, achieving performance comparable to those heuris-
tics that are based on information. On the other hand, its good performance is achieved at the
expense of extra consumption of resources due to replication. In this work, we investigate
these two scheduling approach and propose a new approach that takes advantage of each
of them. The proposed approach consists of an adaptive solution to the grid environment
according to information availability. This new approach provides a more efficient schedul-
ing process since it reduces the grid resource wasting, without compromising the application

performance.
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Capitulo 1

Introducao

Grids computacionais (FOSTER; KESSELMAN, 1999)(FOSTER; KESSELMAN, 2001) t€ém por
objetivo prover uma infra-estrutura de hardware e software que permita acesso a uma grande
quantidade de recursos computacionais geograficamente distribuidos, de forma confidvel,
consistente e econdmica. No entanto, um grid computacional geralmente € formado por
diversos sites, onde cada site representa um dominio administrativo diferente. Cada dominio
administrativo possui recursos com caracteristicas variadas, além de diferentes politicas de
seguranca e restricdes de acesso a tais recursos. Tudo isso contribui para que o ambiente
de grid seja bastante heterogéneo e dinamico, tornando o seu gerenciamento uma atividade

complexa e desafiadora. A Figura 1.1 ilustra a idéia de um grid computacional.

Internet

site D

Figura 1.1: Visdo Geral de um grid computacional



Um grid computacional pode ser visto como uma plataforma de execucao de aplicacdes
paralelas (CIRNE, 2002) que possibilita a alocacdo de uma grande quantidade de recursos a
um custo muito mais baixo do que plataformas tradicionais tais como supercomputadores
ou clusters dedicados. Aplicagdes paralelas sdo compostas por vdrias tarefas que podem
executar em diferentes processadores. As tarefas de uma aplicac@o paralela podem ser de-
pendentes ou independentes entre si. Neste trabalho, abordaremos aplica¢des do tipo Bag-
of-Tasks (BoT) cujas tarefas sdo independentes, i.e., ndo se comunicam entre si. Apesar de
sua simplicidade, aplicagdes BoT sdo bastante importantes e utilizadas em vdrias dreas, tais
como minera¢do de dados, pesquisas massivas (como quebra de chave), varredura de para-
metros, simulacdes de Monte Carlo, manipulacdo de imagens (como tomografia (SMALLEN;
CIRNE; FREY, 2000)), entre outras. Além disso, essas aplicacdes sdo bastante apropriadas
para execug¢do no grid devido ao fraco acoplamento entre suas tarefas.

Caracteristicas inerentes ao ambiente de grid tais como heterogeneidade, larga distri-
bui¢do e complexidade criam novos desafios técnicos a serem tratados. Um dos principais
desafios € a atividade de escalonamento de aplicacdes que consiste em alocar tarefas de uma
aplicag@o paralela a recursos do grid. O escalonamento geralmente é feito por um soft-
ware denominado broker através do qual o usudrio submete sua aplicacdo. Tal software é
responsavel por descobrir os recursos disponiveis no grid, selecionar os mais apropriados
para a aplicacdo e submeter suas tarefas para execucao. Um broker pode possuir diferentes
escalonadores. Um escalonador utiliza-se de heuristicas para realizar as decisdes de escalo-
namento. As decisOes tomadas pelo escalonador geralmente sdo baseadas em um modelo de
desempenho da aplicacdo e em dados sobre o estado atual dos vérios recursos que formam
o grid (CIRNE, 2002). O objetivo principal de um escalonador € minimizar o tempo total de
execucdo de uma aplicagdo utilizando da melhor forma os recursos necessarios.

Grande parte das heuristicas de escalonamento propostas na literatura requerem o uso de
informacdes tanto sobre a aplicagdo (ex.: tempo estimado de execugdo, tamanho dos dados
de entrada e saida, etc.) quanto sobre os recursos (ex.: velocidade do processador, carga de
CPU, memoria disponivel, conectividade, etc.) para realizar as decisoes de escalonamento
(CASANOVA et al., 2000) (MAHESWARAN et al., 2000) (JAMES; HAWICK; CODDINGTON, 1999)
(MENASCE et al., 1995) (IBARRA; KIM, 1977). Essas informacdes sdo necessdrias para que

o escalonador possa definir quais recursos serdo utilizados e quais tarefas cada um desses



recursos executard. Essas heuristicas sao conhecidas por bin-packing schedulers.

As informacdes sobre os recursos utilizadas pelos bin-packing schedulers podem ser, em
geral, mais facilmente obtidas em plataformas homogéneas e acopladas como os clusters.
Entretanto, em grids essas informagdes sdo dificeis de obter e nem sempre estdo disponiveis.
E mesmo quando disponivel, ndo se pode garantir que a informacgao obtida seja correta e
confidvel devido a natureza dinamica do grid.

Informagdes sobre as tarefas que compdem a aplicagdo também sdo dificeis de serem
obtidas. E sabido que permitir que o préprio usudrio forneca o tempo estimado de execucio
das tarefas, implica claramente que tais informag¢des podem ser imprecisas (LEE et al., 2004).
Assim, muitas vezes, a Unica maneira de obter essa estimativa é submetendo a tarefa para
execucdo em um dado recurso. Uma possivel estratégia seria executar uma tarefa experi-
mental em todos os recursos e com base no tempo de execugdo dessa tarefa seria estimado o
tempo de execucdo das demais tarefas da aplicacdo. No entanto, para que essas estimativas
sejam precisas, € necessdrio saber qual a relacdo entre a complexidade computacional da
tarefa experimental e a complexidade computacional das demais tarefas.

Nesse sentido, para contornar o problema da dificil obtencdo de informacgdes sobre a
aplicacdo e o grid, foram propostas heuristicas de escalonamento que ndo dependem de ne-
nhuma informacao (PARANHOS; CIRNE; BRASILEIRO, 2003)(SANTOS-NETO et al., 2004). Por
ndo utilizarem informagdes, essas heuristicas aplicam a técnica de replicacao de tarefas para
diminuir o impacto de eventuais mapeamentos ineficientes entre tarefas e maquinas. Por
conta disso, sdo comumente denominadas de replication schedulers. No geral, tais heuristi-
cas apresentam desempenho comparavel as heuristicas baseadas em informacao. Entretanto,
esse bom desempenho € alcancado ao custo de um maior consumo de recursos devido a
replicacdo de tarefas.

Nesse trabalho investigamos as duas abordagens de heuristicas de escalonamento e pro-
pomos e avaliamos uma nova abordagem adaptativa que aproveita as vantagens de cada uma
delas. A grande vantagem da abordagem baseada em informagao € prover um mapeamento
mais eficiente entre tarefas e maquinas uma vez que sdo utilizadas informag¢des do ambiente
para tomar decisdes. Porém sabemos que nem sempre toda a informacdo sobre o ambiente
estd disponivel, o que impacta diretamente o desempenho de heuristicas que seguem essa

abordagem. A segunda abordagem, por ser independente de informagdo, tem a vantagem de



apresentar um melhor desempenho em ambientes onde hd indisponibilidade de informagdes,
porém consome mais recursos. Dessa forma, a nova abordagem proposta t€m como objetivo
prover uma solucao que seja adaptativa ao ambiente de grid quanto a disponibilidade de in-
formacgdes. Utilizando-se de qualquer informacdo disponivel, a nova abordagem consegue
lidar melhor com o dinamismo e heterogeneidade do ambiente de grid, apresentando um
bom desempenho para aplicacdo e, a0 mesmo tempo, diminuindo o desperdicio de recursos.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 sdo explici-
tados os principais problemas em escalonamento em grids computacionais e discutidas as
principais solugdes existentes dentro do nosso contexto. No Capitulo 3 formalizamos o pro-
blema e definimos as notacdes utilizadas. No Capitulo 4 introduzimos o novo conjunto de
heuristicas de escalonamento adaptativas a disponibilidade de informagdes. No Capitulo 5
sdo apresentados os resultados da avaliacdo de desempenho entre as heuristicas de escalo-
namento existentes e as novas solugdes propostas, observando quais aspectos do grid e da
aplicagdo influenciam no desempenho de cada heuristica. No Capitulo 6 sdo apresentados as

conclusdes finais e os possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Escalonamento em Grids

Computacionais

Em toda plataforma de execuc¢@o de aplicacdes paralelas, um servigo de escalonamento efi-
ciente é fundamental para que as aplicacdes possam alcancar de maneira satisfatoria os be-
neficios diretamente proporcionados por tal infra-estrutura. Um escalonador € responsdvel
por selecionar, dentre um conjunto de recursos disponiveis, 0s mais apropriados que possam
prover um bom desempenho para as aplicagdes. Para isso, os escalonadores fazem uso de
heuristicas de escalonamento.

Na prética, definir uma heuristica eficiente para escalonar aplicacdes em grids ndo € uma
tarefa trivial. Diversos problemas inerentes a plataformas largamente distribuidas como grids

dificultam esse processo. Os principais problemas que podemos destacar sdo:

e Heterogeneidade dos recursos: Um grid computacional possui uma grande quanti-
dade de recursos que sdo, geralmente, bastante heterogéneos. Os principais fatores
responsaveis por essa heterogeneidade sdo: diferentes arquiteturas de computadores,
velocidade dos processadores, interconexao entre eles, quantidade de memoria, entre

outros.

e Miiltiplos dominios administrativos: Os recursos de um grid estio distribuidos por
diversos dominios administrativos, cada qual com suas politicas de seguranca e acesso
a tais recursos. Isso dificulta a obten¢do de informagdes sobre muitos dos recursos que

pertencem a esses dominios.



o Compartilhamento de recursos: Tanto os processadores quanto os canais de comu-
nicacdo de um grid sao compartilhados por diversos outros usudrios e aplicacdes. Com
isso, a variacdo de carga e de disponibilidade dos recursos é muito grande, afetando

diretamente o desempenho das aplica¢des que fazem uso de tais recursos.

Uma heuristica de escalonamento tem por objetivo reduzir o tempo total de execugdo
de uma aplicacdo. Para isso, ela tenta utilizar os recursos necessarios de tal forma que seja
proporcionado um maior paralelismo para a aplicacdo. Para entender melhor, ilustramos na
Figura 2.1 a relacdo entre 0 momento em que uma ou mais maquinas ficam ociosas € nao
hd mais tarefas a serem escalonadas (77 fr..) € 0 momento em que aplica¢do € finalizada
(Trinal)- E possivel observar que para se alcancar um maior paralelismo de uma determinada
aplicacdo € necessdrio ter T’y _frc. tdo tarde quanto possivel, isto €, reduzir a diferenca entre
Trinal € Tist_free. A0 minimizar essa diferenga, fazemos com que os recursos disponiveis
sejam utilizados da melhor maneira possivel durante a execucdo da aplicacao de forma que o
seu tempo total de execugdo seja reduzido. Em um cendrio 6timo terfamos Tring = Tist_frees
ou seja, todas as tarefas finalizando no mesmo instante e a utiliza¢cdo maxima do paralelismo

proporcionado pelo grid.

T1st free Trinal
B —— e
P2 @ Lz =  pcupado
Pi P —— T ocloso
Pn > m-dsime processador
Pn - i
N

Figura 2.1: Relagdo entre T'rinq; € Thst free (ASSIS etal., 2006)



2.1 Heuristicas bin-packing 7

O grau de paralelismo de uma aplicacdo € influenciado pela forma como suas tarefas sao
mapeadas sobre os recursos do grid. Dessa forma, se um escalonador possui informacao
precisa sobre as tarefas e os recursos, ele consegue realizar mapeamentos eficientes de forma
a minimizar a diferenga entre T4 € Tt free €, COM 1850, reduzir o tempo total de execugdo
da aplicacdo. Essa estratégia € utilizada pelas heuristicas bin-packing conforme veremos
mais adiante.

Durante o intervalo de tempo entre 11 free € Trina, alguns recursos podem ficar ocio-
sos. Nesse caso, se o escalonador efetuar mapeamentos ineficientes devido a falta de infor-
macao sobre o ambiente, ele pode utilizar esses recursos para executar réplicas de tarefas que
ainda estio em execucdo, com o objetivo de reduzir o tempo total de execucdo da aplicacao.
Essa estratégia € utilizada pelas heuristicas de replicacio, que ndo se baseiam em informag¢do
alguma, conforme veremos a seguir em mais detalhes.

Nas préximas secdes, descrevemos as principais heuristicas que tratam dos desafios de
escalonamento de aplicagdes BoT! em grids computacionais. Primeiramente, apresentamos
algumas das principais heuristicas baseadas em informacdo do ambiente (heuristicas bin-
packing). Em seguida, descrevemos a abordagem que ndo utiliza informacdo do ambiente
para realizar as decisdes de escalonamento (heuristicas de replicagdo). Por fim, fazemos uma

breve andlise comparativa entre as duas abordagens.

2.1 Heuristicas bin-packing

Na literatura sdo propostas diversas heuristicas de escalonamento que utilizam informagdes
sobre o ambiente para escalonar tarefas independentes em ambientes heterogéneos como
os grids computacionais (MAHESWARAN et al., 2000) (CASANOVA et al., 2000) (BRAUN et al.,
2001) (WU; SUN, 2003) (GIERSCH; ROBERT; VIVIEN, 2004) (CASANOVA; HAYES; YANG, 2002)
(JAMES; HAWICK; CODDINGTON, 1999). O bom desempenho de grande parte dessas heuristi-
cas depende da disponibilidade e da qualidade da informacao obtida. Tais heuristicas podem
utilizar informacao estética ou dinamica sobre o ambiente. Informagdo estdtica— aquela que

permanece inalterada por um periodo de tempo razoavelmente longo — geralmente pode ser

'"Em particular, nesse trabalho abordaremos apenas aplicacdes BoT de computacdo intensiva (cpu-

intensive).



2.1 Heuristicas bin-packing 8

obtida através de arquivos de configuracdo ou através de um sistema de informacao de grid
(GIS) como o Globus MDS (CZAJKOWSKI et al., 2001) ou o NodeWiz (BASU et al., 2005).
Exemplos de informacdes estaticas sio: tipo do processador, velocidade do processador, nu-
mero de processadores, tamanho da memdria, sistema operacional instalado, entre outros.
Ja informacgdo dinamica pode ser obtida através de sistemas de monitoragdao de desempenho
como 0 NWS (WOLSKI; SPRING; HAYES, 1999). Informag¢des dindmicas sdo aquelas que va-
riam constantemente ao longo do tempo devido a mudangas nas condi¢des do ambiente. Elas
incluem memoria disponivel, carga de CPU, disponibilidade de largura de banda, laténcia da
rede, entre outros.

As heuristicas bin-packing comumente utilizam-se de uma métrica denominada Comple-
tion Time (CT) que indica a estimativa do tempo de execu¢@o de uma tarefa num determinado
recurso (MAHESWARAN et al., 2000). O valor do CT € calculado com base nas informacdes
estaticas e dinamicas dos recursos do grid (ver Secao 3.3). Com isso, baseado numa matriz
de estimativas que contém o CT de cada tarefa em cada recurso do grid, essas heuristicas
analisam qual o melhor mapeamento entre tarefas e recursos de forma que seja proporcio-
nada uma reducdo do tempo total de execucdo da aplicacdao. A seguir descreveremos duas
das principais heuristicas bin-packing: Dynamic Fastest Processor to Largest Task First (Dy-
namic FPLTF) e Sufferage. O FPLTF € um algoritmo estatico que apresenta bom desem-
penho em ambientes dedicados (MENASCE et al., 1995). O Dynamic FPLTF é o resultado de
uma modificacdo feita por (PARANHOS; CIRNE; BRASILEIRO, 2003) para tornd-lo dindmico
e conseqiientemente utilizdvel em ambientes Grid. O Sufferage é uma algoritmo dinamico
que tem mostrado atingir bom desempenho em ambientes heterogéneos e dinamicos quando

considerado a existéncia de informagao completa (AHRNAD, 1995).

Dynamic FPLTF

O Dynamic FPLTF utiliza trés tipos de informacao para escalonar as tarefas eficientemente:
Task Size, Host Load e Host Speed. Host Speed representa a velocidade relativa da miquina.
Uma maquina que tem Host Speed = 2 executa uma tarefa duas vezes mais rdpido que uma
mdaquina com Host Speed = 1. Host Load representa a fracio de CPU da mdaquina que
ndo estd disponivel para a aplicacdo em um determinado instante (fracdo de CPU que esta

sendo usada por outros usudrios e aplicacdes). Note que Host Load varia ao longo do tempo,
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dependendo da carga que é imposta a miquina por outros usudrios e aplicacdes. Por fim,
Task Size € o tempo necessdrio para uma maquina com Host Speed = I completar a tarefa
quando Host Load = 0.

No inicio do algoritmo, o tempo para se tornar disponivel TBA (Time to Become Availa-
ble) de cada host € iniciado com 0 e as tarefas ordenadas por tamanho em ordem decrescente.
Desse modo, a maior tarefa € a primeira a ser alocada. Cada tarefa é alocada para o host que

prové o menor tempo de execugdo CT (Completion Time) para ela. O CT de uma tarefa é

definido por:
CT = TBA + Task Cost
onde )
Task Size
Task Cost —= Host Speed
s 0% 1 — Host Load

Quando uma tarefa é alocada para uma méquina, o valor do TBA correspondente a esse
host € incrementado com Zask Cost. As tarefas sdao alocadas até que todas as maquinas do
grid estejam em uso. ApOs isso, a execucdo da aplicac@o € iniciada. Quando uma tarefa
€ completada, todas as tarefas que ndo estdo rodando no momento sdo desescalonadas e
re-escalonadas até que cada méquina do grid tenha pelo menos uma tarefa alocada. Esse
esquema continua até que todas as tarefas sejam completadas.

Essa estratégia tenta minimizar os efeitos da dinamicidade do Grid uma vez que a carga
das mdquinas varia ao longo do tempo. Ou seja, uma méaquina que, em um primeiro mo-
mento, € muito rapida e pouco carregada recebe mais tarefas que uma maquina também
muito rdpida, mas com bastante carga. Entretanto, em um segundo momento, a maquina
com pouca carga, pode passar a ter muita carga e vice-versa. Assim, o processo de re-
escalonamento de tarefas tenta corrigir esse problema alocando as tarefas prioritariamente

para as maquinas de fato mais rdpidas em um determinado instante.

Sufferage

Como o proprio nome reflete, Sufferage (CASANOVA et al., 2000) (MAHESWARAN et al., 2000)
€ uma heuristica bin-packing baseada na métrica denominada sufferage, que € definida como
sendo a diferenca entre 0 menor CT e o segundo menor CT de uma tarefa (calculado da

mesma forma como em FPLTF). A idéia € alocar para uma determinada maquina uma tarefa
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que “sofreria” mais caso ndo fosse alocada para aquela maquina, ou seja, a tarefa que possui
o maior valor para o sufferage.

No inicio do algoritmo quando todas as maquinas estdo livres (sem tarefas alocadas), o
valor de sufferage é calculado para cada tarefa do conjunto de tarefas a serem escalonadas.
Primeiramente, a tarefa que possuir o maior valor de sufferage € alocada para a maquina
que lhe proporciona uma menor estimativa do CT e, apds i1sso, € removida do conjunto. Em
seguida, o procedimento € repetido até que todas as tarefas sejam alocadas. Note que se uma
madquina escolhida por uma dada tarefa ndo estiver livre, os valores de sufferage da tarefa
previamente alocada a essa maquina e da nova tarefa a ser alocada sao comparados. A tarefa
que ficard nessa maquina serd a que possuir o maior valor de sufferage, enquanto a outra é
retornada para o conjunto de tarefas a serem escalonadas.

Naturalmente, os valores do sufferage de cada tarefa variam durante a execucdo da apli-
cacdo devido a variagdo de carga dos recursos do grid. Da mesma forma que € efetuado para
Dynamic FPLTF, o algoritmo de Sufferage € invocado vdrias vezes durante a execucao da
aplicacdo. Toda vez que uma tarefa € completada, todas as tarefas que ainda ndo comecaram
a rodar sdao desescalonadas e o algoritmo € invocado novamente, usando os valores do suf-
ferage atuais. Conseqiientemente, o algoritmo executa novamente re-escalonando as tarefas
restantes, mas dessa vez com a nova carga das miquinas. Esse esquema é repetido até que

todas as tarefas sejam completadas.

2.2 Heuristicas de replicacao

Diferentemente das heuristicas bin-packing, essas heuristicas nao utilizam informagdo do
ambiente para efetuar o mapeamento entre tarefas e maquinas. Assim, para minimizar o
impacto negativo no desempenho da aplicacdo devido a ndo utilizagdo de tais informacdes,
elas fazem uso da técnica de replicacao de tarefas, que consiste em disparar multiplas réplicas
de uma mesma tarefa, durante a execugdo da aplicagdo, a partir do momento em que todas
as tarefas j4 foram escalonadas e existirem recursos ociosos. O objetivo dessa estratégia é
permitir que uma tarefa que tenha sido alocada a uma méaquina muito lenta ou sobrecarregada
possa ser alocada a outra maquina em melhores condi¢des e, com isso, reduzir o seu tempo

de execugdo. Conseqiientemente, o tempo total de execugdo da aplicacdo também € reduzido.
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Na literatura, diversas heuristicas de replicaciao tém sido propostas e estudadas (BARA-
TLOO et al., 1996) (PARANHOS; CIRNE; BRASILEIRO, 2003) (SANTOS-NETO et al., 2004) (CIRNE
et al.,, 2005) (FUIIMOTO; HAGIHARA, 2003) (GHARE; LEUTENEGGER, 2004). Nesse traba-
lho, utilizamos Workqueue with Replication (WQR) (PARANHOS; CIRNE; BRASILEIRO, 2003)
como heuristica representativa para efeitos de comparagdo, cujo funcionamento € descrito a

seguir.

WOR

A heuristica WOR (PARANHOS; CIRNE; BRASILEIRO, 2003) basicamente acrescenta a técnica
de replicacdo de tarefas ao cldssico algoritmo WorkQueue (WQ). O WQ seleciona tarefas
de forma aleatdria e essas sdo alocadas a maquinas que estejam disponiveis no momento.
Enquanto houver tarefas a escalonar, as execu¢des do WQ e WQOR sao idénticas. O WQOR
diferencia-se do WQ a partir do momento que todas as tarefas existentes ja foram alocadas.
A partir desse ponto, no WorkQueue, as maquinas que forem finalizando suas tarefas, ficam
ociosas durante todo o restante da execu¢do da aplicacdo. Enquanto que no WQR, a partir
desse ponto é iniciado o processo de replicacdo de tarefas. A medida que maquinas vio
sendo liberadas, réplicas de tarefas que ainda estejam executando sdo escolhidas de forma
aleatdria e alocadas para elas. Quando uma tarefa € replicada, a chance de que pelo menos
uma réplica seja alocada a uma méaquina mais rdpida aumenta. Quando uma das réplicas de
uma tarefa termina, as demais sdo abortadas.

No mais, WOR ainda impde um limite para o nivel de replicacdo, ou seja, uma tarefa é
replicada apenas se um limite predefinido de réplicas ndo for alcangado (grau de replicagdo).
Por exemplo, se o limite de replicagdo for 3, cada tarefa s6 poderd ter no maximo 3 réplicas
ativas. Assim, uma aplicagdo com 10 tarefas, terd um limite méximo de 30 réplicas ativas.
Vale ressaltar ainda que a n-ésima réplica de uma determinada tarefa s6 € criada quando
todas as tarefas da aplicagdo ainda em execucdo tiverem pelo menos n-/ réplicas criadas.
O objetivo dessa estratégia consiste em ter um melhor controle do nivel de desperdicio de

recursos.
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2.3 Analise Comparativa

O trabalho apresentado em (PARANHOS; CIRNE; BRASILEIRO, 2003) faz uma avaliacdo de
desempenho entre heuristicas bin-packing e de replicacdo. Em particular, sdo analisadas
as heuristicas Dynamic FPLTF, Sufferage e WOR. Na Tabela 2.1, temos um sumério dos

resultados obtidos nas simulacdes executadas naquele trabalho.

Heuristica Tempo Total de Execucio || Desperdicio
Dynamic FPLTF 12901 s -
Sufferage 13530 s -
WOR 12123 48%

Tabela 2.1: Média do desempenho das heuristicas Dynamic FPLTF, Sufferage ¢ WQR con-

siderando informagdo perfeita (PARANHOS; CIRNE; BRASILEIRO, 2003)

A partir desses resultados, podemos observar que o desempenho das duas abordagens
quanto ao tempo total de execugdo da aplicagdo sdo comparaveis. No entanto, € possivel
destacar que a heuristica de replicacio WQOR apresenta um grande nivel de desperdicio de
recursos, ou seja, muitos recursos sao utilizados para processar tarefas que posteriormente
sdo abortadas. Outro ponto a ser destacado € que nos cendrios simulados, as heuristicas bin-
packing (Sufferage e Dynamic FPLTF) utilizam informacdes perfeitas (sempre disponiveis
e correta), situacdo que € praticamente impossivel de se obter em um ambiente real de grid.

As heuristicas bin-packing conseguem realizar um escalonamento eficiente de aplicacdes
em grids através da utilizacdo de informacdes do ambiente. Tais informag¢des auxiliam na
tomada de decisdes por parte dos escalonadores para tentar definir o melhor mapeamento
entre tarefas e recursos de forma a minimizar o tempo total de execu¢do da aplicacdo e
utilizar os recursos necessarios eficientemente. Porém, sabemos que essas informagdes sao
dificeis de obter com precisdo e freqiientemente ndo estdo disponiveis devido aos inimeros
problemas inerentes a plataforma de Grid.

Grandes esfor¢os t€m sido realizados para tentar monitorar os recursos de um grid e
obter as informacdes necessarias para o escalonamento (BASU et al., 2005) (FRANCIS et al.,
1999) (LEE et al., 2005) (WOLSKI, 1998) (WOLSKI, 2003). No entanto, monitorar sistemas

largamente distribuidos ndo é uma tarefa facil uma vez que nem sempre € possivel instalar
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sensores em todos os recursos devido a restricdes de acesso a determinados dominios. E
mesmo assim, nos recursos onde € possivel fazer o monitoramento, a informacao colhida
nem sempre € correta e atualizada devido ao dinamismo do ambiente (FRANCIS et al., 1999).
Quando a informagdo € incompleta ou incorreta, o desempenho das heuristicas acaba sendo
prejudicado (CASANOVA et al., 2000).

Nesse sentido, as heuristicas de replicacdo, que ndo utilizam nenhuma informacgao para
efetuar o escalonamento, t€ém surgido como uma alternativa para lidar com a falta de infor-
macao. Elas conseguem atingir desempenho comparaveis com as heuristicas bin-packing
conforme vemos na Tabela 2.1. Para isso, no entanto, elas consomem uma quantidade extra
de recursos devido a técnica de replicacao de tarefas, ocasionando, assim, grande desperdicio
de recursos.

Dentro desse contexto, temos de um lado uma abordagem de escalonamento que assume
que todas as informacdes necessarias estdo disponiveis e corretas. E do outro lado, temos
uma abordagem que ndo faz uso de informagdo alguma mesmo nos casos onde ha infor-
macao disponivel. A primeira ndo funciona bem quando falta informacao, enquanto que a
segunda apresenta um grande desperdicio de recursos. Nesse trabalho propomos uma abor-
dagem mais flexivel que seja adaptativa ao ambiente de grid com relacio a disponibilidade
de informacgdes. Ao invés de utilizar informacdo apenas quando esta estiver totalmente dis-
ponivel conforme a primeira abordagem ou abdicar do uso de qualquer informagao conforme
a segunda, o funcionamento dessa nova abordagem consiste em fazer uso de qualquer infor-
macao disponivel. Devido a grande heterogeneidade e dinamismo do ambiente de grid, onde
informacdes podem ou ndo estar disponiveis, uma solu¢do ajustavel aparenta ser mais ade-
quada, proporcionando maior eficiéncia na execucdo de aplicagdes BoT com uma sensivel

reducdo do nivel de desperdicio de recursos, sem comprometer o desempenho da aplicacao.

2.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu em detalhes a motivacdo do trabalho. Inicialmente foram discuti-
dos os principais desafios no escalonamento de aplicagdes BoT em grids computacionais.
Dentre os diversos problemas inerentes a plataformas de grids foram destacados a heteroge-

neidade dos recursos, a larga distribuicao por multiplos dominios administrativos e a varia-
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¢do de carga devido ao compartilhamento desses recursos. Em seguida, foram apresentadas
duas das principais solu¢des existentes: heuristicas bin-packing (baseadas em informacao)
e heuristicas de replicacdo (independentes de informacao). Foram descritos o objetivo e as
principais caracteristicas de cada uma dessas abordagens de heuristicas de escalonamento e,

por fim, realizada uma breve andlise comparativa entre elas.



Capitulo 3

Modelo do Escalonamento de Aplicacoes

em Grids Computacionais

Neste capitulo apresentamos o modelo do sistema adotado nas simulagdes e experimentos.
O objetivo principal do modelo € refletir o escalonamento de aplicacdes BoT (jobs) em um
grid computacional. O modelo esta dividido em trés partes: modelo da plataforma de grid,

modelo da aplicacdo e modelo da informagdo. A seguir descrevemos cada uma delas.

3.1 Modelo da Plataforma de Grid

Um grid G pode ser definido como um conjunto de sites. Os sites representam dominios
administrativos diferentes geograficamente distribuidos. Cada site pode possuir um conjunto
de processadores de grid (P), um conjunto de servidores de dados (S) e um conjunto de
processadores base (B). Os processadores de grid sdo responsaveis pela execugdo das tarefas.
Os servidores de dados armazenam os dados de entrada necessarios para a execugdo das
tarefas, assim como, os dados de saida gerados por elas. Por fim, os processadores base
executam o escalonador através do qual os usudrios submetem suas aplicacdes para serem

executadas no grid. Formalmente, temos:

15
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G = {sitey, sites, ..., siteg}, g > 0;
Sitei = B U Sz U Bi;

onde F; é o conjunto de processadores de grid que fazem parte do site;, B; é o conjunto de
processadores base do site; e .S; é o conjunto de servidores de dados do site;.

Para simplificar o modelo, consideramos que cada site possui apenas um Unico servi-
dor de dados denominado ;. Consideramos também que cada site possui no maximo um

processador base que, quando existe, ¢ denominado [3; . Dessa forma temos:

Definimos ainda um conjunto que representa todos os processadores de grid (FPg) de um

grid GG. Formalmente, temos:
el

FPe = U P
i=1
Cada processador de grid € definido como uma tupla formada por dois elementos: velo-

cidade (cpu_speed) e carga de processamento disponivel (cpu_avail). Formalmente, temos:
7 = (cpu_speed, cpu_avail), N € Pg

onde 7.cpu_speed e m.cpu_avail representam a velocidade e a carga de processamento dis-
ponivel no processador 7, respectivamente. Vale ressaltar que a carga de processamento
disponivel para cada processador varia ao longo da execucdao de uma aplicagdo, ou seja, é
uma informacdo dindmica (ver Secao 3.3).

Outro aspecto importante na modelagem da plataforma de grid € a rede de comunicagao,
principalmente na modelagem de aplicagdes data-intensive. Para tal, adotamos um modelo
baseado no modelo de rede desenvolvido por (CASANOVA; MARCHAL, 2002) (CASANOVA,
2005) e definido em (NOBREGA-JUNIOR et al., 2005). Consideramos uma topologia na qual
todos os sites estdo interconectados entre si através de uma topologia totalmente conectada,
ou seja, cada site possui uma conexdo direta (/ink) para cada um dos demais sites. Nesse

modelo, um link possui trés parametros: largura de banda por conexdo (bw_con), laténcia



3.1 Modelo da Plataforma de Grid 17

(lat) e limite de largura de banda (bw_lvm). A laténcia representa o intervalo de tempo entre
a requisicdo de um dado e a chegada deste, ou seja, representa o atraso associado ao link.
O parametro bw_con indica quanto de largura de banda pode ser conseguido por uma nova
conexao aberta caso o link estivesse dedicado (ndo compartilhado com outras conexdes),
enquanto que o bw_lim indica o limite de largura de banda que pode ser compartilhado
entre as varias conexdes simultineas num determinado link. Formalmente, temos que a rede

do grid (V) pode ser representada como um conjunto de links (\) da seguinte forma:

Ne={\i;|1<4,5<g},9=|G|;

A = (lat, bw_con, bw_lim),Y\ € Ng ,

onde \.lat, \.bw_con e \.bw_lim representam a laténcia, largura de banda por conexao e
limite de largura de banda do link A, respectivamente. J; ;, com 7 # j, representa um link
entre o site; e o site; (inter-site), enquanto que )\, ; representa o [ink que conecta 0s recursos
do site; (intra-site).

Outra informagao importante sobre a rede € a largura de banda disponivel (bw_avail) que
consiste no valor de largura de banda que uma nova conexao pode, de fato, conseguir num
dado link A\ dada a quantidade atual de conexdes abertas naquele link. Dessa forma, bw_avazil

€ resultado de uma funcao que recebe como entrada bw_con e bw_lim. Formalmente:
A.bw_avail = f(X.bw_con, \.bw_lim) ,

onde \.bw_awvail € a largura de banda disponivel do link \. A func¢do f verifica se a soma
das larguras de banda de todas as conexdes ativas no link A € inferior ao limite de largura
de banda. Se for inferior, o valor recebido por bw_avail para a nova conexao ¢ o mesmo
de bw_con. Caso contrario, bw_avail recebe como valor uma fracio do valor de bw_[lim de
acordo com o nimero de conexdes ativas no momento, ou seja, bw_[im € dividido proporci-
onalmente entre as conexdes (NOBREGA-JUNIOR et al., 2005). O pardmetro bw_[lim tem por
objetivo evitar situacdes irreais onde infinitas conexdes possam conseguir a mesma fracao
de toda a banda disponivel em um [link de backbone (inter-site). Assim, esse parametro é
fundamental para modelar o comportamento dessa categoria de /ink. Enquanto o limite esta-
belecido por bw_ltm ndo for atingido, conexdes simultaneas que estejam alocadas a esse link
ndo interferem uma nas outras. A partir do momento que se atinge tal limite, elas passam a

causar interferéncia entre si tal como ocorre em links locais (intra-site).
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Note que nosso modelo de rede € bastante flexivel uma vez que define um tnico tipo de
link através do qual € possivel modelar tanto um link inter-site como um link intra-site. Para
isso basta configurar os seus trés parametros corretamente. Por exemplo, para modelar o
comportamento de um link intra-site, devemos configurar os parametros bw_con e bw_lim
com os mesmo valores. Na Figura 3.1 apresentamos uma ilustracdo do modelo da plataforma

de grid. Ela ilustra um cendrio com quatro sites totalmente conectados.

site 2
412
A1 422
e
A2
Aar
A4 At Aas 432
413
- 424 e
$ Q a
43 s
Aga / {
e
B Servidor de dadoes
E Processador de grid
& Processador base

Figura 3.1: Modelo da Plataforma de Grid

3.2 Modelo da Aplicacao

Nesse modelo, definimos uma aplicagdo (job) J como sendo um conjunto de n tarefas inde-
pendentes. Cada tarefa (7) € definida por um conjunto de dados de entrada (input_set), um
conjunto de dados de saida (output_set) e um custo computacional (computational_cost)
correspondente ao seu tempo estimado de execu¢cdo em um processador-referéncia em re-
gime dedicado, ou seja, um processador com m.cpu_speed = 1 e w.cpu_avail = 100%

durante toda a execugdo da tarefa. Formalmente, temos:

J=Am,7, ..., T}, onde|J| =n;
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T, = (input_set, output_set, computational_cost),1 < k <n,

onde os conjuntos de entrada e saida da tarefa 7, podem ser representados por 7x.input_set
e Ti.outpul_set, respectivamente. De forma similar, 7;.computational_cost representa o
custo computacional da tarefa 7.

Para o problema de escalonamento, definimos ainda quatro medidas de desempenho para
uma tarefa: tempo estimado de processamento (P71°), tempo estimado de transferéncia dos
dados de entrada (7T7']) e de saida (T'T'O) e tempo total de execugao estimado (CT). Para

aplicacdes que processam grandes quantidades de dados, temos que:

e PT} - indica o tempo estimado para que a tarefa k seja executada pelo processador 7.

Formalmente:

Tk.computational_cost

Pl =

)

m.cpu_speed X m.cpu_avail

e 1Tl ; ; indica o tempo estimado para que os dados de entrada da tarefa k sejam trans-
feridos do processador base (3;) do site; para o processador 7;. De forma similar,
temos que 77Oy, ; ; indica o tempo estimado para que os dados de saida da tarefa k
sejam transferidos do processador m; no site; para o processador base (3;) do site;.

Formalmente:

| Tk input_set|

TTI; ;= Niilat+; ;. lat+\; . lat+— , . :
hiod it Ay babr A g b +m1n(/\,~7z~.bw_avazl,)\i,j.bw_avazl,/\jd.bw_avazl)

3]

|Tx.output_set|

TTOp;; = Niglat+X; j.lat+\; ;. lat+— : : ,
ot it Ay bab Ay g L +m1n()\i7i.bw_ava@l,)\Z-J.bw_avazl,)\m.bw_cwazl)

o (T} . indica o tempo estimado para completar a execu¢do de uma tarefa £ em um
processador 7 no site;, considerando que a tarefa foi submetida a partir do processador

base (/3;) do site;. Formalmente:

CTkm‘ - TT]k:,i,j —|— PTk’Jr —|— TTOk7i7j

As tarefas de aplicacdes de computacdo intensiva (cpu-intensive) nao possuem dados
ou estes s@o muito pequenos ao ponto de ndo influenciar no tempo total de execucdo de
uma tarefa. Nesse caso, os valores de 77’1 e T'T'O sdo considerados despreziveis e, assim,

podemos considerar para esse tipo de aplicacdo que:

Ti.computational_cost

Cly .= Pl .= ,
’ ’ m.cpu_speed X T.cpu_avail
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3.3 Modelo da Informacao

As informagdes sobre o grid podem ser de natureza dindmica ou estatica. Informacgdo dina-
mica é aquela que muda ao longo da execucdo de uma aplicagdo (ex.: carga de processamento
disponivel em um processador). Elas sdo expressas através de uma funcdo no tempo. Por
exemplo, 7.cpu_avail(t) representa a carga de processamento disponivel no processador
no instante ¢. Informacdo estitica € aquela que permanece inalterada durante a execucao
de uma aplicagdo (ex.: velocidade do processador). Tais informacdes podem ser obtidas
de diversas formas. No nosso contexto, consideraremos que tais informagdes podem ser
descritas pelo usudrio em um arquivo de configuracio (ex: arquivos JDF e SDF do mid-
dleware OurGrid (ANDRADE et al., 2003) (CIRNE et al., 2006)), obtidas através de ferramentas
de monitoracdo (ex: NWS (WOLSKI; SPRING; HAYES, 1999), Iperf (TIRUMALA et al., 2004))
ou estimadas usando ferramentas de previsao de carga como o NWS.

Podemos classificar as informacdes em trés conjuntos de acordo com a entidade a qual
elas estdo associadas: informacoes sobre a rede, informagoes sobre os recursos computaci-
onais e informagoes sobre a aplicacdo.

As informagdes sobre a rede englobam informacdes dindmicas relativas aos links que
interligam os diversos recursos do grid, ou seja, laténcia, largura de banda por conexao
e limite de largura de banda. Essas informacdes podem ser obtidas de medi¢des usando
ferramentas de monitoramento como NWS ou Iperf.

As informagdes sobre os recursos sao aquelas relativas aos processadores que compdem o
grid computacional. No nosso trabalho consideramos importante o uso de duas informacdes:
velocidade do processador (estatica) e carga de processamento disponivel (dindmica). A
primeira pode ser obtida de arquivos de configuragcdo enquanto que a segunda pode ser obtida
através de medi¢des ou estimativas usando a ferramenta NWS.

As informagdes sobre a aplicagdo englobam informagdes sobre suas tarefas. Para o pro-
blema de escalonamento, consideramos as seguintes informacdes estaticas: os arquivos de
entrada e saida e as taxas de processamento dos dados de entrada e dos dados de saida.

Formalmente, os trés conjuntos de informacdes podem ser representados da seguinte
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forma:

Sapp = {input_set, output_set, input_tpt, output_tpt, computational_cost}
Sproe = {cpu_speed, cpu_avail }

Shet = {lat, bw_con, bw_lim} |

onde 3, representa o conjunto de informagdes sobre a aplicacdo, 3. representa as infor-
magdes sobre 0s recursos computacionais e 3,,.; representa o conjunto de informagdes sobre
a rede.

Algumas heuristicas de escalonamento utilizam as informag¢des descritas anteriormente
para realizar decisdes de escalonamento (CASANOVA et al., 2000)(MAHESWARAN et al., 2000).
Entretanto, em plataformas distribuidas, essas informacdes nem sempre estdo disponiveis, e
quando estdo, nem sempre sao precisas. Dado que o enfoque deste trabalho € avaliar heu-
risticas de escalonamento adaptativas as condi¢des do grid quanto a indisponibilidade ou
imprecisdo destas informacdes, definimos uma determinada informacéo (2) como sendo uma
tupla formada por dois elementos: disponibilidade (9) e erro (¢). O primeiro indica se a in-
formacao esta disponivel ou ndo, enquanto que o segundo indica o nivel de erro (percentual)

associado a tal informag¢do. Formalmente, temos:

i=(66),VieS

d € {true, false}

v Cx Cx x
NS = SSapp U Sproe U Shet

onde 7.0 e i.e indicam a disponibilidade e o percentual de erro associados a informagao 7,
respectivamente. A informagao i esta disponivel quando i.0 = true, e indisponivel quando

contrério, i.0 = false.

3.4 Escalonamento

O escalonamento de uma aplicacao (job) € resultado do escalonamento de todas as suas ta-
refas. Considerando que uma tarefa pode possuir uma ou mais réplicas, o escalonamento

de uma tarefa consiste em associar cada réplica a um processador que ird executd-la. Dessa
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forma, num dado instante, réplicas de uma mesma tarefa podem ser associadas a processa-
dores distintos. Consideramos ainda que pelo menos uma réplica de cada tarefa termina sua
execucdo, o que acarreta no término da execucgdo de tal tarefa. Logo, o escalonamento ()
de um job J é definido como um conjunto de réplicas executadas. Cada réplica € definida
por uma tupla que associa uma tarefa a um processador e indica o percentual de computagdo

cp realizado (0 < ¢p < 1). Formalmente, temos:

ZJ = {Mlv#?)"'aum}am > |J|
Wi = {7T77—7 Cp}avluz € ZJ

V1. € J,3A ;.7 = 1 A picp=1,

onde a réplica p; representa a associacdo entre uma tarefa 7 e um processador 7 € ;.cp O
percentual da tarefa que foi processado pelo processador ;.. Quando p;.cp = 1, a execugdo
da tarefa p;.7 foi totalmente computada pelo processador p;.7w. Vale ressaltar que quando
uma réplica de uma determinada tarefa 75, € concluida, as demais réplicas sd@o abortadas, o

que ocasiona um desperdicio dos recursos utilizados para execugdo parcial de tais réplicas.

Métricas de Desempenho

As heuristicas analisadas nesse trabalho tém como objetivo a redug@o do tempo total de
execugdo da aplicacdo e do nivel de desperdicio de recursos. Com isso, a avaliacdo da
eficiéncia de cada heuristica serd baseada na verificagdo dessas duas métricas.

O tempo total de execugdo da aplica¢do, normalmente referenciado como makespan (PI-
NEDO, 2001) da aplicac¢ao, € definido como sendo o intervalo de tempo entre 0 momento em
que a primeira tarefa do job € iniciada e o primeiro instante em que todas as tarefas finali-
zaram suas execucoes. Formalmente, o makespan de uma aplicagdo J qualquer € definido
por:

makespan; =Ty —T;

onde 7; indica o menor instante de tempo no qual hd uma réplica de uma tarefa da aplicacao
J executando e T indica o maior instante de tempo no qual hd uma réplica de uma tarefa da
aplicagdo J em execucdo.

Considerando badput como sendo a soma dos tempos gastos por todas as réplicas aborta-

das e goodput a soma dos tempos gastos por todas as réplicas finalizadas, definimos o nivel
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de desperdicio de recursos como sendo a relacdo entre badput e goodput. Formalmente,

temos que o nivel de desperdicio de um escalonamento 3. ; qualquer é definido por:

badput
ResourceWastings,, = i deid> 2
goodputs;

Considerando C R;’; como sendo o conjunto ndo vazio composto por todas as réplicas p

de X ; referentes a tarefa 7, do job J que completaram suas execugdes, temos que:
CRE ={p | pe€XyANpur=mn A pcp=1}

Embora possam haver casos em que uma ou mais réplicas de uma mesma tarefa finalizem
no mesmo instante de tempo, a cardinalidade do conjunto CR;’“J normalmente € 1. Nesse
sentido, consideramos ainda ug“J como sendo a tnica réplica da tarefa 7, em um escalona-

mento X ; que finalizou sua execucdo. Sendo assim, temos que:

pe = (n € CRE) A (Clyrpn < CT)

/
WoT T

Vu € CRE Ay # p)

Dessa forma, temos que badput e goodput sdo definidos formalmente por:
||

goodputs,, = Z C’Tugﬂ‘]r it Vel
k=1

/]
badputs,, = Z CTugc].T PO goodputy,, , ¥V pu € X
k=1 ‘

3.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foi descrito o modelo do sistema adotado nas simulagdes e experimentos
realizados nesse trabalho. O modelo reflete o escalonamento de aplicagdes BoT (jobs) em um
grid computacional. Ele foi dividido em trés partes: modelo da plataforma de grid, modelo
da aplicacdo e modelo da informacdo. Vale ressaltar que embora o foco desse trabalho
sejam as aplicacoes BoT de computacdo intensiva (cpu-intensive), o modelo apresentado
nesse capitulo também permite que sejam modeladas aplicacdes BoT que processam grandes

quantidades de dados (data-intensive).



Capitulo 4

Heuristicas Adaptativas a

Disponibilidade de Informacao

Neste capitulo descrevemos uma nova abordagem de escalonamento de aplicagdes em grids
computacionais que prové uma solucdo adaptavel ao ambiente de grid quanto a disponibili-
dade de informagdes. Com isso, propomos e definimos duas heuristicas capazes de lidar com
diferentes situagdes que vao desde ambientes sem informacao alguma até ambientes com in-
formacdo total. A primeira segue uma estratégia inspirada nas heuristicas bin-packing, ou
seja, consiste em uma tentativa de adaptar as heuristicas bin-packing para lidar com dife-
rentes situacdes de disponibilidade de informagdes. A segunda baseia-se nas heuristicas de
replicag@o na tentativa de minimizar o desperdicio de recursos através do uso da informacao

que esteja disponivel. Nas secOes a seguir, descrevemos cada um delas.

4.1 Adaptando Heuristicas bin-packing

Para realizar um mapeamento eficiente entre os recursos do grid e as tarefas de uma aplica-
¢do, as heuristicas bin-packing necessitam de toda a informagdo sobre o ambiente de grid.
Elas utilizam as informagdes sobre os recursos para medir o desempenho dos recursos dis-
poniveis e selecionar aqueles que possam executar a aplicacdo eficientemente. Desse modo,
sabemos que essas heuristicas ndo funcionam corretamente em ambientes onde hé indispo-
nibilidade total ou parcial dessas informagdes, pois torna-se invidvel efetuar uma avaliacao

de desempenho eficiente e completa para todos os recursos. Os recursos que ndo possuem

24
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informacao nio sdo considerados durante o processo de escalonamento dessas heuristicas.
Nesta sec¢do apresentamos uma nova heuristica de escalonamento que consegue lidar com
a falta de informacdes sobre os recursos do grid. Sendo assim, os recursos sem informacgao
disponivel também sdo considerados nas decisdes de escalonamento. Essa nova heuristica,
denominada Information Adaptive, baseia-se no algoritmo FPLTF (MENASCé et al., 1995), ou
seja, ela tenta escalonar primeiro as maiores tarefas sobre os recursos que apresentam melhor
desempenho. Entretanto, o fato de ndo termos informagdes sobre todo o ambiente impossi-
bilita uma classificacao de todos os recursos por desempenho de maneira uniforme e, assim,
conseguir identificar os melhores recursos. Com isso, para lidar com a indisponibilidade de

informagdes, essa nova heuristica define duas técnicas de classificacio de recursos:

e Otimista: A técnica Otimista considera que os recursos com informagdo disponivel
sdao, em média, melhores que os recursos sem informagdo. Ou seja, essa técnica apre-
senta uma visao otimista em relagdo aos recursos que possuem informacao disponivel,

classificando estes como sendo melhores que os que nao possuem.

o Pessimista: A técnica Pessimista classifica os recursos exatamente de maneira inversa,
ou seja, 0s recursos que possuem informagcdo disponivel sdo considerados piores que
0s recursos sem informagdo. Assim, essa técnica apresenta uma visao pessimista com
relacdo a informagdo disponivel, apostando na hipétese de que os recursos sem infor-

mag¢do possam apresentar um melhor desempenho.

Como podemos perceber, devido ao fato de ndo ser possivel obter informacao completa
do grid, o principal objetivo dessas técnicas consiste em “inferir” o desempenho dos recur-
sos dos quais ndo se tem informagdo. Assim, os recursos sao classificados em dois grupos
denominados best e worst, onde o primeiro grupo refere-se aos recursos considerados como
tendo melhor desempenho e o segundo refere-se aos recursos considerados como tendo de-
sempenho inferior. Note que a distribui¢do dos recursos com informagdo e sem informacdo
em cada um dos grupos depende da técnica adotada. Assim, utilizando a técnica Pessimista,
0s recursos com informag¢do sao inseridos no grupo worst enquanto os sem informag¢do no
grupo best. De modo andlogo, utilizando a técnica Otimista, 0s recursos sem informa¢do sao
classificados no grupo worst e os recursos com informag¢do no grupo best.

Além disso, a técnica Otimista aplica ainda um filtro nos recursos com informagdo de
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forma que nem todos estes recursos fazem parte do grupo best. Para isso, essa técnica exclui
do grupo best os recursos que apresentam desempenho inferior a um determinado limite e,
entdo, 0s insere no grupo worst juntamente com os recursos sem informagdo. Esse limite é
calculado utilizando-se uma tarefa qualquer como referéncia para estimar o desempenho de
cada recurso com informagdo na execucdo de tal tarefa. A partir disso € calculada a médiae o
desvio padrao do desempenho de todos os recursos com informagdo, sendo o limite definido
pelo valor da média mais o desvio padrao.

O Algoritmo 1 descreve o funcionamento da heuristica de escalonamento Information
Adaptive quando aplicada a técnica Otimista. A heuristica recebe como entrada um job J e
um grid GG. Primeiramente, as tarefas do job sdo ordenadas de acordo com seu custo da maior
para a menor. Em seguida, os recursos sdo divididos nos grupos best e worst, onde o primeiro
contém apenas recursos com informagdo e o segundo possui recursos sem informagcdo, além
de recursos com informagcdo que apresentam desempenho inferior a um limite estabelecido
pelo célculo descrito anteriormente (C7j;nite). Em um primeiro momento, as tarefas de
maior custo sdo escalonadas nos recursos do grupo best utilizando critérios semelhantes
aos da heuristica Dynamic FPLTF até que todos os recursos estejam alocados. Depois, as
menores tarefas sdo escalonadas nos recursos do grupo worst utilizando a heuristica WOR
devido a indisponibilidade de informagdes de grande parte dos recursos desse grupo.

O Algoritmo 2 descreve o funcionamento da técnica Pessimista da heuristica Informa-
tion Adaptive. Alguns trechos do cédigo sdo semelhantes ao Algoritmo 1 como o fato de
as tarefas serem ordenadas pelo custo e os recursos do grid divididos em dois grupos. No
entanto, esta divisdo € efetuada de maneira inversa, de forma que o grupo best engloba todos
0s recursos sem informagdo enquanto o grupo worst contém todos aqueles com informacao.
Outro ponto que diferencia essa técnica da anterior sdo os critérios de escalonamento aplica-
dos para cada grupo. Inicialmente, as tarefas de maior custo computacional sdo escalonadas
no grupo best usando critério semelhante a WQR. Em seguida, as menores tarefas sio es-
calonadas no grupo worst utilizando um método inverso ao da heuristica Dynamic FPLTF,
ou seja, as tarefas de menor custo sdo escalonadas primeiro para os seus respectivos melho-

res processadores'. Essa forma inversa da heuristica Dynamic FPLTF € aplicada no intuito

'Podemos dizer que neste caso aplica-se um algoritmo denominado “FPSTF” (Fastest Processor to

Smallest Task First)
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de evitar que tarefas muito custosas sejam escalonadas em recursos do grupo worst e que,
assim, possam prejudicar o desempenho da aplicagdo.

Note que ambas as técnicas procuram inferir o desempenho de recursos dos quais ndo se
tem informacgdo. Dessa forma, essas técnicas nem sempre conseguem inferir com precisao
o desempenho desses recursos devido a grande heterogeneidade do ambiente de grid, o que
pode impactar diretamente o desempenho do escalonador conforme veremos no Capitulo 5.

Nesse sentido, na tentativa de minimizar este problema, investigamos e definimos ainda
uma terceira técnica denominada Hibrida, que faz uso das duas anteriores de acordo com
as condi¢des do ambiente. O objetivo dessa técnica consiste em descobrir em tempo de
execugdo qual técnica (Otimista ou Pessimista) € mais apropriada para determinado ambiente
de grid. Para isso, essa técnica define como parametro de entrada um fafor de ajuste que
indica qual a porcentagem de tarefas da aplicacdo deve ser processada durante a fase de
descoberta.

O funcionamento da técnica Hibrida é descrito no Algoritmo 3. Além do grid G e do Job
J, o algoritmo recebe ainda como entrada o valor do fator de ajuste (fa). Primeiramente, as
tarefas do Job J sdo divididas em dois conjuntos, J1 e J2, de forma que ambos tenham em
média o mesmo custo computacional total. Depois, cada conjunto tem suas tarefas ordenadas
pelo custo em ordem ascendente?. Em seguida, as tarefas do job .J1 sdo escalonadas usando a
técnica Otimista enquanto as tarefas do job J2 sdo escalonadas usando a técnica Pessimista.
Este processo de escalonamento € efetuado até que a quantidade de tarefas do job .J definida
pelo fator de ajuste tenha sido processada (ex.: 10%). Apds isso, verifica-se qual grupo teve

o maior nimero de tarefas finalizadas. Nesse caso, temos duas situacdes:

1. Caso o maior ndmero de tarefas finalizadas seja do job J1, entdo os recursos com in-
formagdo sao melhores em média do que os recursos sem informagdo. Assim, significa
que a técnica Otimista “acertou” ao classifica-los como sendo do grupo best. Portanto,

a técnica Otimista torna-se mais apropriada para este grid.

2. Caso o maior nimero de tarefas finalizadas seja do job J2, entdo os recursos sem

informagdo sao melhores em média do que os recursos com informagdo. Desse modo,

20 fato de ordenar as tarefas em ordem crescente tem por objetivo minimizar as chances de uma tarefa

muito custosa ser escalonada de forma ineficiente durante a fase de ajuste
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Algoritmo 1 Heuristica de Escalonamento Information Adaptive - Técnica Otimista

Entrada: G,J
Saida: X ;

J « ordenaTarefasPeloCustoDescendentemente(.J)

Tres — getTarefaAleatoria(J)
CTiimite — calculaMediaDoCT(G, 7,5 ) — calculaDesvioPadraoDoCT (G, 7. ¢)

Gpest — {Vm € G | 7 tem in formacao e CTrep x < CTlimite}
Guorst < {Vm € G | w nao tem in formacao ou CTrcs » > CTiimite}

enquanto (J # () faca
[k Bgcalona-se as maiores tarefas no grupo best *# ¥4k k]
k—1
enquanto (k < |J|) e (3w € Gpest | 7 esta livre) faca
Tehoosen < Tl
bestCT «— oo
paran <« 1 até |Gy | faca
se (calculaCT (7, 7 ) < bestCT) entdo
bestCT « caleulaCT (7, mp)
Tchoosen <~ Tn
fim se
fim para
associe(Ty, Tehoosen )
J—=J—{m}
k—k+1
fim enquanto
/***********************************************%W
[FHxwEEEE Becalona-se as menores tarefas no grupo worst *#*####4%/
k—|J|
enquanto (k > 1) e 37 € Guorst | 7 esta livre) faca
Tehoosen — getPrimeiroProcessadorLivreEm(G oy orst)
associe(Tg, Tehoosen)
J—=J—={m}
k—k—1
fim enquanto
/***********************************************%W
se (V€ G | 7 esta ocupado) entdo
esperePelaFinalizacaoDeAlgumaTarefa()
fim se
fim enquanto
[x##%% Replica as tarefas ainda executando no grupo worst *#*###%/
Jezec — getTarefasExecutandoEm (G worst)
enquanto (Jegec # ) faca
k—1
enquanto (k < |Jezec|) € (31 € G| w esta livre) faca
/¥4 maximoNumeroDeReplicas estabelece um limite para replicar tarefas®***/
se (getNumeroDeReplicas(7;,) < mazimoNumeroDeReplicas) entdo
Tehoosen <— getPrimeiroProcessadorLivreEm(G)
/*##% A letra r indica o numero desta replica™****/
replicaj, «— criaReplica(7y)
associe(replical,, Tchoosen)
fim se
k—k+1
fim enquanto
se (V€ G | 7 esta ocupado) entdo
esperePelaFinalizacaoDeAlgumaTarefa()
canceleTodasAsReplicasDeTarefasFinalizadas()
fim se
Jezec — getTarefasExecutandoEm (G yorst)

fim enquanto
/************************************************/
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Algoritmo 2 Heuristica de Escalonamento Information Adaptive - Técnica Pessimista

Entrada: G,J
Saida: X ;

J « ordenaTarefasPeloCustoDescendentemente(.J)

Ghest — {Vm € G | w nao tem in formacao}
Guworst — {Vm € G | m tem in formacao}

enquanto (J # () faca
[k Bgcalona-se as maiores tarefas no grupo best *%##kk k]
k—1
enquanto (k < |J|) e (3w € Gpest | 7 esta livre) faca
Tehoosen < getPrimeiroProcessadorLivreEm(Gpes:)
aSSOCie(Tk s 7Tehoosen)
J—=J—={m}
k—k+1
fim enquanto
/*************************************************/
[k Bgcalona-se as menores tarefas no grupo worst *####kkx [
k—|J]|
enquanto (k > 1) e 37 € Guworst | 7 esta livre) faca
Tehoosen < Ml
bestCT «— oo
paran «— 1 até |Guorst| faca
se (calculaCT (71, 7 ) < bestCT) entdo
bestCT «+ caleulaCT (g, 7 )
Tchoosen < Tn
fim se
fim para
associe (T, Tehoosen)
J—=J—{m}
k—k—1
fim enquanto
/***********************************************%W
se (V€ G | 7 esta ocupado) entdo
esperePelaFinalizacaoDeAlgumaTarefa()
fim se
fim enquanto
[x##%% Replica as tarefas ainda executando no grupo worst *#*###%/
Jezec < getTarefasExecutandoEm (G worst)
enquanto (Jegzec # ) faca
k—1
enquanto (k < |Jezec|) € (37 € G | w esta livre) faca
[#¥%%¥ maximoNumeroDeReplicas estabelece um limite para replicar tarefas®***/
se (getNumeroDeReplicas(7;,) < mazimoNumeroDeReplicas) entdo
Tehoosen <— getPrimeiroProcessadorLivreEm(G)
/*##% A letra r indica o numero desta replica™****/
replicaj, «— criaReplica(7y)
associe(replical,, Tchoosen)
fim se
k—k+1
fim enquanto
se (V€ G | 7 esta ocupado) entdo
esperePelaFinalizacaoDeAlgumaTarefa()
canceleTodasAsReplicasDeTarefasFinalizadas/()
fim se
Jezec — getTarefasExecutandoEm (G yorst)

fim enquanto
/************************************************/
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significa que a técnica Pessimista “acertou” ao classifica-los como sendo do grupo

best, tornando-se, portanto, mais apropriada para este grid.

Por fim, a partir deste ponto, a técnica escolhida € entdo utilizada durante o restante do

processo de escalonamento.

Algoritmo 3 Heuristica de Escalonamento Information Adaptive - Técnica Hibrida

Entrada: G, J, fa
Saida: ¥ ;

divideJobProporcionalmente EmDois(J1, J2)

J1 < ordenaTarefasPeloCustoAscendentemente(.J1)
J2 « ordenaTarefasPeloCustoAscendentemente(.J2)

[¥**%*Fase de Ajuste: Escalona-se J1 usando Otimista e J2 usando Pessimista™*#¥%/

qtdeTarefas_J1 =0

qtdeTarefas_J2 =0

totalTarefasEscalonadas = 0

enquanto (J1 # 0) e (J2 # () e (totalTarefasEscalonadas < (fa X |J|)) faca
/##% escalonaJobU sandoCriteriosDaT ecnica(Job, Tecnica) retorna a quantidade de tarefas escalonadas ***/
gtdeTarefas_J1 = qtdeTarefas_J1 + escalonaJobUsandoCriteriosDaTecnica(.J1, Otimista)
qtdeTarefas_J2 = qtdeTarefas_J2 + escalonaJobUsandoCriteriosDaTecnica(.J2, Pessimista)
totalTarefasEscalonadas = gtdeTarefas_J1 + gtdeTarefas_J2

fim enquanto

frsrsrsee Bim da fase de ajuste it oo o

[FHFwEEEE Becalona-se o restante das tarefas de J usando a tecnica escolhida® ks

se (gtdeTarefas_J1 > qtdeTarefas_J2) entao
escalonaJobUsandoCriteriosDaTecnica(J, Otimista)

sendo se (qgtdeTarefas_J1 < qtdeTarefas_J2) entao
escalonaJobUsandoCriteriosDaTecnica(J, Pessimista)

fim se

De acordo com as trés técnicas descritas anteriormente, podemos concluir que a heuris-
tica Information Adaptive consegue lidar com a falta de informagdo dos recursos do grid.
Entretanto, como ela foi projetada com base na heuristica Dynamic FPLTF, seu correto fun-
cionamento depende ainda que a informacao sobre o custo computacional das tarefas esteja
disponivel conforme mostram os Algoritmos 1 e 2. A estratégia de escalonamento descrita

na préxima se¢do apresenta uma solucdo alternativa para este problema.

4.2 Adaptando Heuristicas de replicacao

Sabemos que as heuristicas de replicacdo nao utilizam informacao alguma durante o escalo-

namento de aplicacdes no grid, o que resulta, algumas vezes, em mapeamentos ineficientes
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entre tarefas e recursos. Dessa forma, no intuito de manter um bom desempenho na execu-
cdo das aplicagdes, essas heuristicas utilizam a técnica de replicagdo de tarefas no final do
escalonamento. Entretanto, essa técnica tem como principal desvantagem o desperdicio de
recursos ocasionados pelo consumo extra de recursos necessdrios para execugdo das réplicas.

Nesta secdo apresentamos uma nova estratégia de escalonamento, inspirada nas heuristi-
cas de replicagdo, que gerencia melhor o processo de replicagao de tarefas através do uso da
informacao que esteja disponivel sobre a aplicagdo e os recursos. Em particular, definimos
uma nova heuristica de escalonamento baseada na heuristica WQR. Tal heuristica utiliza
um novo critério de replica¢do de tarefas com o objetivo de diminuir o nivel de desperdicio
de recursos, mantendo o bom desempenho da aplicagdo. Denominamos essa heuristica de
Adaptive WOR.

Quando ndo ha nenhuma informacao disponivel, o funcionamento da heuristica Adaptive
WOR ¢é semelhante ao WQR. A grande diferenca entre as duas estd justamente quanto ao
uso de informagdo, onde a primeira faz uso de informagdes disponiveis sobre o ambiente,
enquanto que a segunda jamais utiliza informagdo alguma. No Algoritmo 4, vemos que
Adaptive WQOR recebe como entrada um job J e um grid G. Primeiramente, os recursos
do grid G sdo divididos em dois grupos: recursos com informagdo (G, f,) € recursos sem
informagdo (Gpo info). Em seguida, no inicio da fase de escalonamento, verifica-se se o
job J possui informagdo disponivel sobre o custo de suas tarefas. Caso positivo, as tarefas
sao ordenadas pelo custo da maior para a menor e o escalonamento € realizado da seguinte
forma: primeiro as tarefas sdo alocadas aos recursos com informagdo (G, f,) usando FPLTF
e depois as tarefas restantes sdo alocadas aos recursos sem informagdo (G, info) utilizando
WorkQueue. Caso contrario, nao € feita essa classificacdo de tarefas e todas as tarefas de .J
sdo escalonadas nos recursos disponiveis em G de maneira aleatéria (utilizando WorkQueue).

Em seguida, quando niao hd mais nenhuma tarefa a escalonar e, pelo menos, um recurso
estd disponivel, a fase de replicacdo € iniciada para as tarefas que ainda estdo executando.
No inicio dessa fase, verifica-se se o job J possui informagdo disponivel sobre o custo de
suas tarefas. Caso positivo, as tarefas sdo ordenadas pelo custo da maior para a menor. Caso
contrério, ndo € feita essa classificacdo. Entdo, para cada tarefa em execucdo, € verificado
se o recurso no qual ela estd executando possui ou nao informagao disponivel. Dessa forma,

sdo utilizados os quatro critérios de replicacao de tarefas descritos a seguir:
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o Informacio disponivel para aplicacido e recursos: Uma tarefa é replicada apenas
quando o tempo estimado restante para finalizar a tarefa for maior que o tempo esti-
mado para executar a nova réplica. Para isso, € calculado o tempo restante necessario
para finalizacdo da tarefa atual e o tempo que a nova réplica gastaria para ser executada
no melhor recurso disponivel no momento. Entdo, para cada tarefa, calcula-se o valor
da diferenca entre esses dois tempos. A tarefa que apresentar o maior valor € replicada

primeiro.

¢ Informacio disponivel para aplicacdo e niao disponivel para recursos: Nessa si-
tuacdo, o processo de replicacdo de tarefas € o mesmo utilizado por WQR com uma
pequena diferenca: pelo fato de haver informacdo disponivel sobre a aplicacdo, as

maiores tarefas sdo selecionadas para serem replicadas primeiro.

¢ Informacio nao disponivel para aplicacao e disponivel para recursos: Nesse caso,
uma tarefa € replicada apenas quando algum recurso disponivel apresenta um desem-
penho® melhor que o recurso no qual a tarefa estd executando atualmente. Note que
diferente da primeira situacdo, nao é possivel saber se a réplica ira finalizar antes de
sua tarefa correspondente mesmo que ela seja replicada em um recurso com melhor

desempenho.

¢ Informacio nao disponivel para aplicacido e recursos: Nessa situacio, a fase de

replicagdo utiliza exatamente os mesmo critérios de WQR.

E importante ressaltar que como os recursos sio divididos em dois grupos, as tarefas que
estdo executando em um grupo, sdo replicadas apenas em recursos disponiveis desse mesmo
grupo. Ou seja, tarefas alocadas em recursos com informagdo sao replicadas apenas em
recursos com informacdo e vice-versa. Esse critério permite que se tenha um maior controle
do nivel de desperdicio de recursos.

Por fim, essa heuristica pode ser considerada mais completa do que a apresentada na
se¢do anterior, pois a mesma tem a capacidade de lidar com a falta de informagdes tanto do
grid quanto da aplicagdo, diferentemente da heuristica Information Adaptive que depende

ainda de informacao sobre o custo das tarefas da aplicacdo para seu correto funcionamento.

30 valor do desempenho é calculado com base na velocidade do processador (cpu_speed) e na carga de

processamento disponivel (cpu_avazil)
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Algoritmo 4 Heuristica de Escalonamento Adaptive WOR

Entrada: G,J
Saida: X ;
Ginfo — {Vr € G| 7 temin formacao}
Gro_info — {Vm € G | 7 nao tem in formacao}
se (V7 € J | 7 tem in formacao) entido
J < ordenaTarefasPeloCustoDescendentemente(.J)
fim se
/**% Fase de Escalonamento ***/
enquanto (J # () faca
se (V7 € J | T tem in formacao) entdo
escalonaTarefasUsandoFPLTFEm(G,, ¢, )
escalonaTarefasUsandoWorkQueueEm(G,,, in fo)
sendo
escalonaTarefasUsandoWorkQueueEm(G)
fim se
fim enquanto
/##*%%* Fase de Replicacdo (replica as tarefas ainda executando) *####%/
Jezec < getTarefasExecutandoEm(G)
se (V7 € Jezec | T tem in formacao) entdo
Jegec < ordenaTarefasPeloCustoDescendentemente(Jeqec)
fim se
enquanto (Jegec # 0) faca
maiorCT Restante «— —1; k < 1; Tehoosen < tehoosen <— Nil; replicar «— false
enquanto (k < |Jezec|) € (3T € G |7 esta livre) e (replicar = false) faga
/¥ maximoNumeroDeReplicas estabelece um limite para replicar tarefas™***/
se (getNumeroDeReplicas(7;,) < mazimoNumeroDeReplicas) entdo
7 < getProcessadorAlocadoPara(7y,)
se (1 € Ginyo) entdo
Tehoosen — getProcessadorLivreComMelhorDesempenhoEm(G',, £,)
se (T tem in formacao) entdo
se (calculaCT 7y, Tchoosen) < calculaCTRestante(7y, 7)) entiio
se (calculaCTRestante(7y, 75,) > maiorCT Restante) entdo
Tchoosen < Tk
maiorCT Restante < calculaCTRestante(7y, 7y )
fim se
fim se
senao se (7, nao tem in formacao) entao
se (calculaDesempenho(m po0sern) > calculaDesempenho(7y )) entdo
Tchoosen < Tk
fim se
fim se
sendo se (M € G0 _info) entlo
Tehoosen — getPrimeiroProcessadorLivreEm(G 6 in fo)
Tchoosen <~ Tk
replicar < true
fim se
fim se
k—k+1
fim enquanto

S (Tchoosen # nil) entdo

.
choosen

. o
associe(replical, . Tchoosen)
senio

replica «— criaReplica(T¢ho0sen)

esperePelaFinalizacaoDeAlgumaTarefa()

fim se

se (V€ G | 7 esta ocupado) entdo
esperePelaFinalizacaoDeAlgumaTarefa()
canceleTodasAsReplicasDeTarefasFinalizadas()

fim se

Jewee < getTarefasExecutandoEm(G)

fim enquanto
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Por ter sido derivada de uma heuristica de replicacdo, Adaptive WQOR foi projetada de maneira

mais simples e menos dependente de informacao.

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foi descrita uma nova abordagem de escalonamento de aplicacdes em grids
computacionais adaptavel ao ambiente de grid quanto a disponibilidade de informacdes. Em
particular, definimos e apresentamos duas novas heuristicas de escalonamento: Information
Adaptive e Adaptive WQOR. A heuristica Information Adaptive consiste numa tentativa de
adaptar a heuristica bin-packing Dynamic FPLTF para lidar com a falta de informagdo sem
degradar o seu desempenho. Por outro lado, a heuristica Adaptive WQOR consiste na tentativa
de adaptar a heuristica de replicacio WQR ao uso de informacao disponivel de forma a con-
trolar melhor o nivel de desperdicio de recursos. Os resultados da avaliacdo de desempenho

das heuristicas aqui apresentadas sdo discutidos no Capitulo 5.



Capitulo 5

Avaliacao de Desempenho

Neste capitulo apresentamos os resultados da avaliacdo de desempenho das heuristicas dis-
cutidas no Capitulo 4. As heuristicas foram comparadas com WQR e Dynamic FPTLF. A
decisdo de utilizar essas duas heuristicas como referéncia deve-se ao fato delas representarem
solugdes eficientes para escalonamento de aplicacdes BoT em grids computacionais, e além
disso, de terem servido como base para definicao e implementac¢do das heuristicas propostas
neste trabalho. WQR consiste numa heuristica eficiente para escalonamento de aplicagdes
sem utilizar informacao alguma, enquanto que Dynamic FPTLF apresenta bons resultados
usando informag¢do completa sobre os recursos e a aplicagao.

A metodologia da avaliacdo de desempenho foi baseada na execucdo de simulagdes e
experimentos, onde sdo comparados os valores do makespan e do nivel de desperdicio de
recursos apresentados por cada heuristica de escalonamento. Os cendrios avaliados e os

resultados obtidos sdo apresentados a seguir.

5.1 Simulagoes

Para conduzir as simulacdes foi utilizada a ferramenta de simulacdo SimGrid (LEGRAND;
MARCHAL; CASANOVA, 2003), que prové as funcionalidades basicas para simulacao de apli-
cacgoes distribuidas em grids computacionais. A partir dessa ferramenta, foi desenvolvido um
simulador que permitiu o estudo e avaliacdo de heuristicas de escalonamento de aplicagdes
BoT em grids computacionais. Sabendo que o desempenho do escalonamento é bastante

influenciado pelas caracteristicas dos recursos do grid e da aplicacao (FEITELSON; RUDOLPH,

35
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1998) (FEITELSON, 2003), o simulador foi implementado de forma que pudesse contemplar
uma grande variedade de cendrios com diferentes configuracgdes.

Para cada cendrio simulado, foram executadas as heuristicas Dynamic FPLTF, WQOR, In-
formation Adaptive e Adaptive WQOR. A heuristica Information Adaptive foi executada de
trés formas, sendo cada uma com uma técnica diferente (Otimista, Pessimista ¢ Hibrida).
Todas as heuristicas baseadas em replicagao foram executadas com trés niveis de replicacao
diferentes: 2z (limite de replicacdo 2), 4x (limite de replicacdo 4) e zx (limite de replicacao
infinito). A heuristica Adaptive WQOR foi executada de duas formas para cada cendrio, sendo
uma considerando a informagao sobre a aplicac@o disponivel e outra sem utilizar esta infor-
macao. Por fim, a técnica Hibrida da heuristica Information Adaptive foi executada com trés
valores diferentes para o fator de ajuste (10%, 25% e 50%) no intuito de avaliar qual o valor
mais apropriado para esse parametro.

Dessa forma, cada simulacdo consistia na execu¢ao, sob um mesmo cenério, de um total
de 21 escalonadores distintos: Dynamic FPLTF, WQR-(2x, 4x, zx), Otimista-(2x,4x,xT),
Pessimista-(2x,4x,xx), Hibrida-10-(2x,4x,xx), Hibrida-25-(xx), Hibrida-50-(xx), Adapti-
veWQR-(2z,4x,xx) e AdaptiveWQR-JobInfo-(2x,4x,xx). AdaptiveWQR-JobInfo indica que
o escalonador estd executando a heuristica Adaptive WQOR com a utilizacao de informacao
sobre a aplicacdo. Hibrida-10 indica a execugdo da heuristica Information Adaptive utili-
zando a técnica Hibrida, com o fator de ajuste configurado para o valor 10%. Da mesma
forma, Hibrida-25 e Hibrida-50 correspondem a execugdo dessa técnica com os valores 25%
e 50%, respectivamente.

Com o objetivo de obter resultados estatisticamente validos, foram simulados um total
de 9000 cendrios. Apos uma andlise estatistica sobre a média e o desvio padrio desses re-
sultados, pudemos constatar que essa quantidade de simulagdes j4 era suficiente para que os
resultados obtidos apresentassem 95% de intervalo de confianca com uma margem de erro
de apenas 2% para mais ou para menos (DEVORE, 2000). Como cada simulagio levava em
média 2 horas para executar, seriam necessdrios aproximadamente 750 dias para executar
todo o conjunto de simulacdes em uma unica maquina. Felizmente, o proprio conjunto de
simulacdes representava uma aplicacdo BoT e, assim, as simulagdes puderam ser executa-
das em um ambiente de grid computacional. Como ambiente de execucdo das simulagdes,

utilizamos o OurGrid (CIRNE et al., 2006), que consiste em um middleware para grid com-
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putacional que da suporte a execucao de aplicacdes paralelas do tipo BoT. O OurGrid prové
uma infraestrutura peer-to-peer que permite o compartilhamento de recursos computacio-
nais em escala mundial a qualquer usudrio interessado em se juntar ao grid e executar suas
aplicagoes paralelas. A Comunidade OurGrid (http://www.ourgrid.org) € um grid aberto e
em producdo desde 2004, que usa o middleware OurGrid como plataforma. Durante a exe-
cucdo de nossas simulagdes, conseguimos utilizar, em média, 40 maquinas obtidas através
da Comunidade OurGrid (ver http://status.ourgrid.org para ter uma visdo do estado atual da

comunidade).

5.1.1 Cenarios

No intuito de investigar o impacto do dinamismo e da heterogeneidade do ambiente de grid
no processo de escalonamento, as simulacdes foram executadas sobre uma grande quanti-
dade de cendrios distintos. Os cendrios variavam nos seguintes aspectos: i) heterogeneidade
dos recursos do grid;, ii) heterogeneidade e granularidade da aplicagdo; iii) relagdo entre o

niimero de tarefas e recursos e iv) disponibilidade e erro das informagées sobre o ambiente.

Heterogeneidade do Grid

De acordo com a Secdo 3.2, cada tarefa possui um custo computacional que expressa quanto
tempo tal tarefa executaria em um processador-referéncia (m,.y) em regime dedicado. Como
o grid pode ser formado por processadores que foram adquiridos em diferentes épocas, é
uma tendéncia que os grids sejam bastante heterogéneos (i.e. a velocidade dos processa-
dores apresenta uma grande variacdo). Considerando-se o valor da velocidade relativa do
processador-referéncia como sendo igual a 1 (m,.¢.cpu_speed = 1), um processador dedi-
cado e com velocidade relativa igual a 2 (m,..cpu_speed = 2) executaria uma tarefa de 100
segundos em 50 segundos.

Para analisar o impacto da heterogeneidade do grid, definimos um modelo da heteroge-
neidade dos processadores do grid inspirado na Lei de Moore (DAVIDSON; GARCIA-MOLINA;
SKEEN, 1985), que afirma que a velocidade dos processadores praticamente dobra a cada 18
meses. A Lei de Moore sugere, entdo, que num periodo de 54 meses (4 anos e meio) a velo-

cidade de novos processadores aumenta 8 vezes. Dessa forma, para que pudéssemos cobrir
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até aproximadamente 5 anos de vida util dos processadores, consideramos quatro niveis de
heterogeneidade que vao desde um grid homogéneo até um grid bastante heterogéneo. Em
cada nivel, a velocidade dos processadores varia de acordo com uma distribui¢do uniforme
de tal forma que a média da velocidade de todos processadores do grid seja aproximadamente
igual a 10. A faixa de valores desses niveis sdo listados na Tabela 5.1, onde U(z, y) repre-
senta uma distribui¢cdo uniforme no intervalo [z, y|. Assim, para o nivel de heterogeneidade
1z, todos os processadores do grid possuirdo velocidade igual a 10 (grid homogéneo). Em
contrapartida, para o nivel de heterogeneidade 8z (grid bastante heterogéneo), o processador

mais rdpido terd sua velocidade 8 vezes maior que a do mais lento.

Heterogeneidade do Grid || Distribuicao da velocidade dos processadores
la U(10,10)
2x U(6.7,13.4)
Az U(4,16)
8z U(2.2,17.6)

Tabela 5.1: Niveis de Heterogeneidade dos Processadores do Grid

A velocidade total do grid € determinada pela soma da velocidade de todos os seus pro-
cessadores. Para todas as simulacdes a velocidade do grid foi fixada em 500. Um grid é
“construido” pela adi¢do de um processador por vez até que a sua velocidade atinja o va-
lor 500. Logo, como a média da velocidade dos processadores € aproximadamente 10 em
qualquer nivel de heterogeneidade (ver Tabela 5.1), a quantidade de processadores do grid
mantém-se em torno 50 em todos os cendrios. Como o grid € composto por vérios sites, 0s
processadores sdo distribuidos proporcionalmente entre eles. No nosso modelo, o nimero
de sites varia de acordo com a distribui¢do uniforme U(10, 12).

Vale salientar ainda que os recursos do grid sdo compartilhados por varias aplicacdes
e, portanto, nem sempre os processadores estdo em regime dedicado durante todo o tempo
(m.cpu_avail = 100%). Dessa forma, simulamos também a varia¢do de carga de proces-
samento disponivel nos processadores do grid ao longo do tempo. Para isso, utilizamos
arquivos de traces obtidos através de monitoragdes em recursos reais com o0 NWS (WOLSKI,

2003). A ferramenta NWS (Network Weather Service) consiste em um servigco distribuido
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que periodicamente monitora e prevé de forma dindmica o desempenho que recursos compu-
tacionais e de rede podem prover durante um determinado intervalo de tempo. Os arquivos
de traces produzidos pelo NWS foram utilizados pelo simulador para que os processadores
simulados apresentassem comportamento similar a processadores reais. Além disso, como o
simulador foi desenvolvido de forma a permitir a modelagem de aplica¢cdes data-intensive,
também foi necessario realizar monitoragdes de carga na rede no intuito de produzir traces
que refletissem o comportamento dos /inks que conectam os processadores do grid. Nesse
caso, utilizamos ainda traces para laténcia (lat) e largura de banda disponivel (bw_avazil) du-
rante as simulagcdes. Embora em nossas simulagdes tenhamos executados apenas aplicacdes
cpu-intensive, a configuracdo desses traces era necessdria para que o simulador funcionasse

corretamente.

Heterogeneidade e Granularidade da Aplicacao

Em todos os cendrios analisados, o custo computacional total da aplicacdo foi fixado em
3125000 segundos. Nesse sentido, em um mundo perfeito (todos os processadores estando
em regime dedicado e todas as suas tarefas finalizando ao mesmo tempo), essa aplicagao
seria finalizada em aproximadamente 104 minutos em um grid de velocidade total igual a
500. Considerando essa aplica¢do, variamos suas caracteristicas quanto a granularidade e
heterogeneidade de suas tarefas. A granularidade de uma aplicacdo refere-se ao valor médio
do custo computacional de suas tarefas. Por outro lado, a heterogeneidade das tarefas reflete
a variacdo do custo de cada tarefa em relacdo ao custo médio.

Nas simulag¢des, foram considerados trés grupos de aplicacdo definidos pelos seguintes
valores de granularidade: 5000, 25000 e 125000 segundos. Para simular a heterogeneidade
das tarefas dentro de cada grupo, consideramos cinco fatores de heterogeneidade: 0%, 25%,
50%, 75% e 100%. Sendo assim, cada grupo de granularidade é subdividido em cinco grupos
conforme o fator de heterogeneidade de suas tarefas, resultando em 15 tipos de aplicacdes
diferentes. Por exemplo, considerando-se uma aplicacdo com granularidade 5000 segundos,
temos que quando o fator de heterogeneidade utilizado é 0%, todas as tarefas possuem o
mesmo custo computacional (média de 5000 segundos, com variacdo de 0%), ou seja, as
tarefas sdo homogéneas. Quando o fator de heterogeneidade é 25%, o custo de cada tarefa

¢ variavel de acordo com a seguinte distribui¢ao uniforme U (4.375,5.625) (média de 5000,
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com variagdo de 12, 5% para mais e 12, 5% para menos). Para o valor de heterogeneidade
igual a 50%, o custo das tarefas é definido pela distribui¢do uniforme U ((3750, 6250) (média
de 5000, com variagdo de 25% para mais e 25% para menos). Os fatores de heterogeneidade
75% e 100% seguem o mesmo principio.

Semelhante a0 modo como € “construido” o grid, as tarefas sao adicionadas na aplicagcdo
de acordo com cada distribuicao até que a soma do custo de cada tarefa atinja o valor maximo

de 3125000 segundos.

Relacio entre o Numero de Tarefas e Recursos

Outro aspecto analisado foi o impacto da relagdo entre o niimero de tarefas da aplicagdo
e o nimero de processadores do grid no desempenho do escalonamento. Note que como
os valores para a velocidade total do grid e para o custo total da aplicacdo sdo fixos, esta
relagdo € inversamente proporcional a granularidade da aplicagdo. Ou seja, ao variar o valor
da granularidade em 5000, 25000 e 125000 segundos, o nimero médio de tarefas também
varia em valores aproximados de 625, 125 e 25 tarefas, respectivamente. Com isso, a relacao

de tarefas por processadores também varia conforme € mostrado na Tabela 5.2.

Granularidade da Aplicacao || No. de Tarefas || No. de Tarefas por Processadores

5000 625 12,5
25000 125 2,5
125000 25 0,5

Tabela 5.2: Relacdo entre o nimero médio de tarefas e o nimero de processadores

Essa relacdo indica quantas tarefas, em média, existem para serem processadas por cada
processador. A variagcdo dos valores desta relacdo proporciona uma avaliagdo do desempenho
dos algoritmos tanto em situacdes em que existem muito mais tarefas do que processadores

disponiveis no grid, bem como em situacdes onde hd mais processadores do que tarefas.

Disponibilidade da Informacao

Quanto a disponibilidade de informacdes, fizemos algumas simplificagdes no modelo apli-

cado nas simulagdes. Consideramos que cada um dos conjuntos de informagdes Sopp, Sproc
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ou S, (ver Secdo 3.3) pode estar totalmente disponivel ou ndo. Em outras palavras, ou um
determinado conjunto possui todas as suas informacdes disponiveis ou ndo possui nenhuma
delas disponivel.

Além disso, consideramos também que os conjuntos de informagdes sobre grid (Sproc €
Sner) estio disponiveis em nivel de site. Ou seja, um site possui toda a informacao disponivel
para todos os seus recursos ou toda a informagao estd indisponivel para todos os recursos.
Com isso, definimos dois tipos de sites: full-info para indicar os do primeiro caso e empty-
info para os do segundo caso.

Dessa forma, é possivel evidenciar trés possiveis configuracdes de um grid quanto a dis-
ponibilidade de informag¢des. Um grid que possua apenas sites full-info € um grid completo
de informagdes. Quando possui apenas sites empty-info, o grid nao possui nenhuma infor-
macao disponivel (vazio de informagades). Por fim, se o grid possui sites de ambos os tipos,
ele € considerado um grid com informagdo parcialmente disponivel.

Simulamos cendrios com diferentes niveis de disponibilidade de informacao sobre o grid,
abrangendo desde aqueles com toda a informacgdo disponivel até os sem informacdo alguma.
Os cendrios foram classificados em trés categorias de acordo com o nivel de informacgdo que

possuiam, conforme é mostrado na Tabela 5.3.

Categoria Descricao
0% — 10% Até 10% dos sites possuem informagédo disponivel
30% — 70% Apenas de 30% a 70% dos sites possuem informagao
90% — 100% || Quase todos o sites do grid possuem informagao (de 90% a 100%)

Tabela 5.3: Classificagdo dos cendrios por nivel de informacdo disponivel

Erro na Informacao

Para obtermos valores que refletissem o comportamento do erro presente nas informagdes
colhidas ao longo do tempo sobre os recursos do grid, conduzimos experimentos com a fer-
ramenta de monitoracdo de carga NWS. Com isso, modelamos o comportamento do erro para
as seguintes informagdes: carga de processamento (cpu_awvail), largura de banda (bw_avail)

e laténcia (lat).
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A ferramenta NWS (WOLSKI, 1998) possui dois médulos: monitoramento e previsdo. O
moédulo de monitoramento realiza medicdes periddicas sobre o estado atual dos recursos ao
longo do tempo. O médulo de previsdo recebe como parametro as medigdes realizadas pelo
modulo de monitoramento e, aplicando métodos estatisticos, tenta estimar o desempenho
futuro dos recursos em um determinado intervalo de tempo.

Dessa forma, o valor medido pelo médulo de monitoramento sobre um dado recurso
num determinado instante ¢, representa a informagdo sobre o valor do desempenho daquele
recurso no instante ¢. Enquanto que o valor gerado pelo médulo de previsdo em um dado
instante ¢ para um determinado recurso, representa a estimativa do valor do desempenho de
tal recurso no instante ¢ 4+ 1. A partir disso, podemos definir o erro (¢) de uma determi-
nada informag¢do ¢ como sendo a diferenca entre o valor real medido no instante ¢ e o valor

estimado no instante ¢ — 1. Formalmente:
i.€(t) = value;(t) — prediction;(t — 1)

onde value;(t) representa o valor real da informacéo ¢ medido no instante ¢ e prediction; (t —
1) indica o valor estimado da informag@o 7 no instante £ — 1 que vale para a medicao realizada
no instante ¢. Por fim, i.€(¢) representa o erro associado a informagao ¢ medido no instante ¢.

Note que a validade da informac¢ao depende diretamente da freqii€éncia com que sdo co-
letadas as informagdes. Por exemplo, se as informacdes sao coletadas a cada 20 segundos,
entdo o que o NWS medir ou estimar no tempo 25, valerd até o tempo 45 que é quando
ocorre outra medi¢cdo ou previsdo. Dessa forma, para previsdes de longo prazo, o erro da
informacao serd maior uma vez que a ferramenta considera que o valor medido permanece
constante até a proxima previsdo, ndo refletindo a variacdo ocorrida no intervalo de tempo
entre duas previsoes. Logo, quanto maior a freqiiéncia de coleta de informagdes, maior serd
a precisdo das informagdes colhidas.

Como os valores dos arquivos de traces utilizados neste trabalho foram colhidos a cada
10 segundos, o erro apresentado nas informagdes era minimo. Vale salientar que os experi-
mentos para modelagem do erro conduzidos neste trabalho foram baseados nos experimen-
tos realizados em (WOLSKI, 1998)(WOLSKI, 2003), cujos resultados também mostraram que
o erro presente nas informacdes utilizadas apresentam em média valores despreziveis. Com

isso, concluiu-se que o impacto no uso informagdes incorretas sobre o desempenho das heu-
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risticas bin-packing torna-se menos danoso do que o impacto de ndo haver de informacdes.

5.1.2 Resultados

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos nas simulagdes das heuristicas de esca-
lonamento. Nosso objetivo consiste em mostrar o desempenho das heuristicas Information
Adaptive e Adaptive WQOR através de uma andlise comparativa com os algoritmos Dynamic
FPLTF e WQOR. A heuristica Adaptive WQOR foi analisada considerando duas formas de exe-
cucdo, sendo uma com o uso de informagdo sobre a aplicacdo (AdaptiveWQR-Joblnfo) e
outra sem o uso desta informacao (AdaptiveWQR). Com relagdo a Information Adaptive, foi
analisado o desempenho das técnicas Otimista, Pessimista e Hibrida.

Vale lembrar que (conforme descrito na Se¢do 4.1) a técnica Hibrida utiliza, como pa-
rametro de entrada, um fator de ajuste (%) para descobrir em tempo de execucdo qual das
outras duas técnicas (Otimista ou Pessimista) é mais adequada para o grid em determinado
momento e, assim, aplicd-la no restante do processo de escalonamento. Nesse sentido, com
o objetivo de investigar um valor apropriado para o fator de ajuste, analisamos primeira-
mente a técnica Hibrida com os seguintes valores: 10%, 25% e 50%. Os resultados obtidos
para cada valor foram bem préximos conforme podemos ver na Tabela 5.4. Com isso, pu-
demos concluir que o valor de 10% j4 era suficiente para permitir o correto funcionamento
desta técnica. Assim, nos demais resultados apresentados mais adiante, a técnica Hibrida foi

analisada considerando-se um fator de ajuste de 10%.

Heuristica || Makespan || Desperdicio

Hibrida-10 36171 s 25%
Hibrida-25 36922 s 22%
Hibrida-50 37195 s 21%

Tabela 5.4: Média geral do desempenho da técnica Hibrida para os fatores de ajuste 10%,

25% e 50%

A seguir sdo analisados o impacto do nivel de disponibilidade de informag¢do do grid, do
nivel de replicacdo de tarefas e da granularidade da aplicacdo sobre o desempenho de cada

uma das heuristicas.
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Impacto do Nivel de Informacao Disponivel

A partir desse ponto investigamos o impacto do nivel de informagao disponivel no desempe-
nho das heuristicas Information Adaptive e Adaptive WQOR. Os graficos a seguir apresentam
os resultados agrupados por nivel de informacdo (0% — 10%, 30% — 70% e 90% — 100%).
Os valores exibidos correspondem a média do makespan e do desperdicio de recursos nos
cinco niveis de heterogeneidade do grid, nos cinco niveis de heterogeneidade da aplicacdo e
nos trés grupos de granularidade da aplicacdo. Para as heuristicas que utilizam replicacao,
foi considerado o nivel de replicacdo infinito (zx).

A Figura 5.1 mostra o desempenho da heuristica Information Adaptive usando as técnicas
Otimista e Pessimista nos trés niveis de informacao disponivel. Os valores do makespan e do
desperdicio de recursos sao comparados com os valores apresentados por Dynamic FPLTF
e WOR. De acordo com esses resultados, observamos que a heuristica Dynamic FPLTF de-
grada o seu desempenho a medida que diminui o nivel de informag¢do disponivel enquanto
que a heuristica WQOR apresenta um desempenho constante tanto para o makespan como
para o nivel de desperdicio. Isso € naturalmente explicado pelo fato da primeira depender
de informacgdo completa sobre o ambiente enquanto que a segunda ndo faz uso de nenhuma
informacao.

Podemos observar ainda na Figura 5.1 que as técnicas Otimista e Pessimista apresentam
comportamento semelhante, porém de modo inverso. A medida que ha menos informacdo
disponivel, a técnica Otimista melhora o seu desempenho quanto ao makespan, porém ela
aumenta o nivel de desperdicio. Diferentemente, a técnica Pessimista melhora a média do
makespan quando a disponibilidade de informacdes € maior, a0 mesmo tempo que também
aumenta o nivel de desperdicio de recursos. Esse comportamento inverso ocorre devido a
forma diferente com que os recursos sdo classificados nos grupos best e worst por cada uma
das técnicas (ver Secao 4.1). Como apenas as tarefas executando sobre os recursos do grupo
worst sdo replicadas, a técnica Otimista replica mais quando hd uma maior quantidade de
recursos sem informagdo e a técnica Pessimista quando hd muitos recursos com informagao.

De modo geral, analisando o desempenho das técnicas Otimista e Pessimista, vemos
que elas ndo alcancaram resultados significativos. Note que embora o nivel de desperdicio
tenha diminuido bastante, os valores apresentados para o makespan sao ainda muito altos

quando comparados com a heuristica WQOR. Além disso, quando comparadas com Dynamic
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FPLTF, ambas apresentam um melhor desempenho apenas nos cendrios com até 10% da
informacao disponivel. O mau desempenho apresentado por ambas as técnicas € explicado
pelo fato delas tentarem literalmente “adivinhar” o comportamento de recursos dos quais ndao
se tem informacdo. De um lado, temos que a técnica Otimista acredita que 0s recursos com
informagdo sao melhores. Do outro lado, a técnica Pessimista acredita na hip6tese de que
os recursos sem informagdo possam ser melhores. No intuito de refletir a heterogeneidade
e dinamismo de um ambiente de grid, sabemos que foi simulada uma grande variedade de
cendrios. Desse modo, haviam cendrios onde as técnicas “acertavam’” bem como também
haviam outros onde elas “erravam” na classificacdo dos recursos nos grupos best € worst.
Por conta disso, foi definida e avaliada a técnica Hibrida na tentativa de obter melhores
resultados.

Na Figura 5.2, apresentamos uma andlise comparativa do desempenho da heuristica In-
formation Adaptive aplicando a técnica Hibrida com as heuristicas Dynamic FPLTF ¢ WQOR.
O fator de ajuste utilizado foi de 10%. Os resultados estdo agrupadas por nivel de informa-
cdo disponivel. Desses resultados podemos perceber que a técnica Hibrida melhora o seu
desempenho com relacdo ao makespan na medida que a quantidade de informacao disponi-
vel aumenta, além de apresentar baixos valores para o nivel de desperdicio de recursos. Com
relacdo a Dynamic FPLTF, note que a técnica Hibrida proporcionalmente degrada menos o
seu desempenho, tolerando, assim, melhor a falta de informacgdes sobre os recursos. Entre-
tanto, seu desempenho geral ainda € bastante inferior quando comparada, principalmente, ao
desempenho da heuristica WOR. O péssimo desempenho apresentado pela técnica Hibrida
pode ser influenciado por eventuais mapeamentos ineficientes que possam ocorrer durante
a fase de ajuste da técnica Hibrida uma vez que durante essa fase a heuristica ainda nao
sabe qual a melhor técnica a ser aplicada. Outro fator que pode influenciar no desempenho
da heuristica € a variacdo de carga dos recursos de forma que ndo € possivel garantir que
um determinado cendrio de grid seja favordvel para a execugdo da técnica escolhida durante
todo o processo de escalonamento. Ou seja, um determinado cendrio pode ter sido detec-
tado como sendo favoravel para execucdo da técnica Otimista durante a fase de ajuste. No
entanto, em algum momento no restante do processo de escalonamento, os recursos com in-
formacdo podem ficar mais sobrecarregados do que os sem informagdo, tornando assim tal

cendrio favordvel para a técnica Pessimista devido a essa variacao de carga dos recursos.



5.1 Simulagoes 46

\ OWQR-(xx) BOtimista-(xx) OPessimista-(xx) ODFPLTF

120000

100000

80000

60000

40000

20000

Média do Makespan (segundos)

0-10 30-70 90-100
Disponibilidade da Informagao (%)

(a) Makespan da aplica¢do

| BWQR-(xx) BOtimista-(xx) O Pessimista-(xx) |

o O,
a O g o O
O O O O o

a
o

Desperdicio de recursos (%)
o
o

= = DD N W wWw s >
a O O o
o O O o

o

0-10

90-100

. .. 30-70 .
Disponibilidade da Informacao (%)

(b) Desperdicio de recursos

Figura 5.1: Impacto do nivel de informacdo disponivel sobre o grid no desempenho das

técnicas Otimista e Pessimista



5.1 Simulagoes 47

‘.WQR-(XX) B Hibrida-(xx) ODFPLTF

120000

100000

80000

60000

40000

20000

Média do Makespan (segundos)

0-10 90-100

. ... 30-70 -
Disponibilidade da Informacao (%)

(a) Makespan da aplica¢do

| BWQR-(xx) B Hibrida-(xx) |

550

[6)]
g o a O
o O O o

= =2 DN W W s
o U O U O
o O O O o

Desperdicio de recursos (%)

a1
o

o

0-10 30-70 90-100
Disponibilidade da Informacao (%)

(b) Desperdicio de recursos

Figura 5.2: Impacto do nivel de informagdo disponivel sobre o grid no desempenho da téc-

nica Hibrida



5.1 Simulagoes 48

Dessa forma, de acordo com os resultados apresentados e discutidos até aqui, podemos
observar que com relacdo a Dynamic FPLTF, a heuristica Information Adaptive consegue
prover um melhor desempenho em ambientes com pouca informagio (0%-10%). Sendo as-
sim, os resultados mostraram que Information Adaptive tolera a falta de informacdes de ma-
neira mais eficiente que heuristicas bin-packing tradicionais. No entanto, é possivel destacar
que essa heuristica ndo obteve sucesso na tentativa de diminuir o desperdicio de recursos e,
ao mesmo tempo, manter o bom desempenho alcang¢ado por heuristicas de replicagdo como
WQR. Com isso, pode-se concluir que essa primeira estratégia de adaptar heuristicas bin-
packing para lidar com a falta de informa¢des demonstrou ndo ser uma solucio eficiente.
Outra desvantagem dessa estratégia € que ela ainda depende da disponibilidade de informa-
¢do sobre a aplicacdo para funcionar corretamente.

Em seguida investigamos a heuristica Adaptive WQOR, cuja estratégia consiste na adapta-
¢ao da heuristica WQOR ao uso de informagao disponivel no intuito de reduzir o desperdicio
de recursos durante a fase de replicacdo. Uma importante vantagem a ser destacada dessa
estratégia € o fato de ser menos dependente de informacao. Diferentemente da heuristica an-
terior, o algoritmo de Adaptive WQR consegue funcionar mesmo com a falta de informagao
sobre as tarefas da aplicacdo (ver Secdo 4.2). Na Figura 5.3, apresentamos uma analise com-
parativa de Adaptive WOR com o desempenho das heuristicas Dynamic FPLTF e WQOR. Os
resultados correspondem a média do makespan e do nivel de desperdicio de recursos agru-
pados por nivel de informag¢do. Primeiramente, os cendrios foram avaliados considerando
que a informacao sobre a aplicacdo estaria disponivel e, portanto, era utilizada também pela
heuristica Adaptive WQOR (Adaptive WQR-JoblInfo).

De acordo com a Figura 5.3(a), podemos observar que, em relacdo ao makespan, a heu-
ristica Adaptive WQOR apresenta um desempenho bastante superior a heuristica Dynamic
FPLTF. Para o nivel de informacdo disponivel entre 90% e 100%, Adaptive WQR apre-
senta um ganho de aproximadamente 40%. A medida que o nivel de informagdo diminui
esse ganho € ainda maior, chegando a uma melhoria de pouco mais de 80% com relagido ao
makespan apresentado por Dynamic FPLTF. Podemos notar ainda que a heuristica Adap-
tive WOR apresenta valores compardveis com relacdo a heuristica WQR, sendo esta dltima

ligeiramente melhor em ambientes com menos informacao.
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A Figura 5.3(b) apresenta o nivel de desperdicio de recurso das heuristicas Adaptive
WQOR e WQR. Desses resultados podemos observar que enquanto os valores para WQOR per-
manecem constante, a heuristica Adaptive WQOR diminui o desperdicio de recursos na medida
que existe mais informacdes disponiveis. No menor nivel de informagdo disponivel (0% a
10%), Adaptive WQOR consome aproximadamente 40% menos recursos que WQR. Nos ce-
nérios onde nivel de informacdo disponivel estd entre 30% e 70%, Adaptive WOR apresenta
uma economia de quase 80%. No maior nivel de informagdo disponivel (90% a 100%), o
consumo dela chega a ser 10 vezes menor do que WQR. Com isso, vemos que a heuristica
Adaptive WQR consegue fazer um bom uso da informac¢do quando disponivel e, com isso,
economizar mais recursos do que heuristicas de replicagdo tradicionais, sem comprometer o
desempenho da aplicacdo quanto ao makespan.

Para analisar o impacto da falta de informacdes sobre a aplicacdo no desempenho da
heuristica Adaptive WQR, executamos também simula¢des sob 0s mesmos cendrios consi-
derando que ndo havia informacdo disponivel sobre a aplicagdo. Na Figura 5.4, temos a
comparag¢do do desempenho de Adaptive WOR com o uso de informagao sobre as tarefas da
aplicacao (AdaptiveWQR-Joblnfo) e sem um uso desta (Adaptive WQOR).

Analisando os resultados da Figura 5.4, podemos perceber que os valores para o makes-
pan s3o bem proximos nas duas situagdes dentro da margem de erro das simulacdes. Desse
modo, podemos destacar que mesmo sem informagao sobre a aplicacdo, o desempenho da
heuristica Adaptive WQOR nao € prejudicado, apresentando ainda um makespan comparavel
com WQOR. Note ainda que embora o desperdicio de recursos quando ndo ha informacao so-
bre a aplicacdo tenha aumentado um pouco, os valores apresentados por Adaptive WQOR sao
bem menores que do que os valores de WQR. Esse aumento discreto é naturalmente expli-
cado pelo fato de ndo ser possivel estimar o tempo de execugdo das tarefas em cada recurso.
Assim, pode ocorrer a seguinte situagcdo: uma tarefa executando em um processador lento
pode ser replicada para um processador mais rapido. Porém, o tempo restante para concluir
a tarefa rodando no processador lento pode ser menor que o tempo necessario para concluir
a sua réplica no outro processador. Com o uso de informacado sobre as tarefas da aplicagdo,
€ possivel realizar estas estimativas e, assim, evitar desperdicio de recursos ocasionados por

situagdes como essa.



5.1 Simulagoes

51

H AdaptiveWQR-Joblinfo-(xx) OAdaptiveWQR-(xx) \

120000
2

S 100000
c
=]
(o]

ﬁ 80000
c
1]

& 60000
Q
4
=

S 40000
T
S

3 20000
=

0

0-10 30-70 90-100
Disponibilidade da Informacao (%)
(a) Makespan da aplica¢do
| B AdaptiveWQR-Joblnfo-(xx) O AdaptiveWQR-(xx) |
550

a
a o g o
o O O o

[o)]
o

Desperdicio de recursos (%)
o
o

= = N N W W b b
o O o
o O o

a
o O

0-10 30-70 90-100
Disponibilidade da Informacao (%)

(b) Desperdicio de recursos

Figura 5.4: Impacto da falta de informagdes sobre a aplicacdo no desempenho da heuristica

Adaptive WOR em cada nivel de informacdo disponivel sobre o grid



5.1 Simulagoes 52

Impacto do Nivel de Replicacao

Nesse ponto avaliamos o impacto do nivel de replicag@o utilizado durante a simulagdo das
heuristicas. Como Dynamic FPLTF nao utiliza replicacdao alguma, o desempenho das heu-
risticas foi comparado apenas com o desempenho de WQOR. As Tabelas 5.5 e 5.6 exibem a
média, em todos cendrios, do makespan e do desperdicio de recursos agrupados por nivel
de replicacdo. Os resultados mostram que todas as heuristicas apresentam comportamento
semelhante. Na medida que se aumenta o nivel de replicacdo, os valores para o makespan
melhoram. Isso € explicado pelo fato de um nimero maior de réplicas proporcionar maiores
chances de uma tarefa ser escalonada em um processador mais rdpido. Em contrapartida,
com o aumento do nivel de replicacdo, as heuristicas passam a consumir mais recursos e,
assim, aumentam o nivel de desperdicio.

Observando ainda esses resultados, podemos destacar que o melhor desempenho, com
relacdo ao makespan, dentre todas as heuristicas apresentadas € alcancado pela heuristica
Adaptive WQOR. Note que os valores para o makespan sdo comparaveis com os resultados de
WOR para os niveis de replicagdo 4z e zx, com Adaptive WOR chegando a ser melhor no
nivel de replicagdo € 2x. Com relagdo ao nivel de desperdicio de recursos, podemos observar
que ndo importa o nivel de replicacdo, Adaptive WQOR sempre apresenta menores indices de
desperdicio de recursos, conseguindo economizar, em média, a metade da quantidade consu-
mida por WOR. Note ainda que para o maior o nivel de replicagdo (zx), WOR consome quase
5 vezes mais do que no menor nivel (22) enquanto que Adaptive WQR apresenta um cresci-
mento mais discreto, chegando a consumir no maximo 3 vezes mais. Isso demonstra que o
critério de replicacdo adotado pela heuristica Adaptive WQR permite ter um melhor controle
do nivel de desperdicio de recursos, a0 mesmo tempo que mantém o bom desempenho da
aplicacdo quanto ao makespan.

Por outro lado, comparando as técnicas Otimista, Pessimista e Hibrida, podemos per-
ceber que apesar delas apresentarem baixos niveis para o desperdicio de recursos, elas nao
atingiram um bom desempenho geral por apresentarem valores extremamente altos com re-
lagdo ao makespan. Com isso, vemos que esses algoritmos ndo se mostraram eficientes para
um ambiente dindmico e carente de informacdes como um grid computacional. O principal
fator que contribui para isso deve-se ao fato dessas heuristicas dependerem mais da disponi-

bilidade de informacdes do que Adaptive WQR. Desse modo, o aumento do nivel de repli-
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cacdo utilizada por essas técnicas demonstra ndo ser suficiente para se alcancar desempenho

comparavel com heuristicas de replicacao.

Tabela 5.5: Média do makespan por nivel de replicagc@o para todas as heuristicas

Heuristica rep. 2x || rep. 4x || rep. xx
WOR 20946 s || 13679 s || 11496 s
Otimista 26941 s || 25365 s || 24719 s
Pessimista 42180 s || 41106 s || 40672 s
Hibrida-10 37999 s || 36715 s || 36170 s
AdaptiveWQR 18327 s || 13860 s || 12815 s
AdaptiveWQR-JobInfo || 17098 s || 13654 s || 12763 s

_ Desperdicio
Heuristica rep. 2x || rep. 4x || rep. xx
WOR 43% 117% 196%
Otimista 15% 28% 46%
Pessimista 11% 19% 31%
Hibrida-10 9% 13% 24%
AdaptiveWQR 28% 62% 92%
AdaptiveWQR-JobInfo 20% 40% 61%

Tabela 5.6: Média do desperdicio de recursos por nivel de replicacao para todas as heuristicas

Impacto da Granularidade da Aplicacao

A seguir investigamos o impacto da granularidade da aplicacdo no desempenho das heuris-

ticas. Vale lembrar que a variagdo da granularidade implica na variacdo da quantidade de

tarefas que compdem a aplicacdo. Dessa forma, também estaremos avaliando o impacto da

relagdo entre o niimero de tarefas e recursos sobre o desempenho do escalonador.

Nas Tabelas 5.7 e 5.8, temos os resultados agrupados por granularidade da aplicacdo

(5000, 25000 e 125000 segundos). Os valores exibidos correspondem a média do makespan
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e do desperdicio de recursos nos cinco niveis de heterogeneidade do grid e da aplicagdo e
nos trés niveis de disponibilidade de informacdes. Como as todas heuristicas apresentaram
comportamento semelhante nos trés niveis de replicacdo, nesta tabela consideramos apenas

o nivel de replicacdo zx.

Heuristica gran. 5000 || gran. 25000 || gran. 125000
Dynamic FPLTF 40902 s 43115 s 44858 s
WOR 6908 s 9037 s 18545 s
Otimista 9837 s 17458 s 46865 s
Pessimista 10792 s 25892 s 85333 s
Hibrida-10 11541 s 24668 s 72303 s
AdaptiveWQR 7014 s 9638 s 21795 s
AdaptiveWQR-JobInfo 6865 s 9512 s 21913 s

Tabela 5.7: Média do makespan por granularidade da aplicagdo para todas as heuristicas

_ Desperdicio
Heuristica gran. 5000 || gran. 25000 || gran. 125000
Dynamic FPLTF - - -

WOR 25% 39% 526%

Otimista 14% 16% 109%

Pessimista 6% 8% 64%

Hibrida-10 9% 13% 24%

AdaptiveWQR 22% 24% 230%

AdaptiveWQR-JoblInfo 20% 18% 146%

Tabela 5.8: Média do desperdicio de recursos por granularidade da aplicagc@o para todas as

heuristicas

De acordo com esses resultados, pode-se notar que independente da heuristica usada,
uma menor granularidade implica em um melhor desempenho do escalonador. Isto ocorre

pois tarefas com um custo computacional menor resultam num maior nimero de tarefas que
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compdem a aplicagdo (lembrando que a aplicacdo possui um custo total fixo), proporcio-
nando assim um maior poder de paralelismo para aplicacdo. Além disso, tarefas maiores
podem causar um maior impacto no makespan da aplicacio caso sejam escalonadas em pro-
cessadores lentos ou sobrecarregados.

Podemos observar que, de maneira geral, as técnicas Otimista, Pessimista € Hibrida
apresentam comportamento semelhante. Quando comparadas com Dynamic FPLTF, elas
apresentam em média valores melhores para o makespan, sendo inferiores apenas quando a
relacdo tarefas por processadores € igual a 0, 5 (granularidade 125000). Para a granularidade
5000, elas alcancam uma melhoria de aproximadamente 70%. No entanto, para a granula-
ridade 125000, o desempenho delas é bastante inferior a Dynamic FPLTF. Sendo assim, os
resultados indicam que a heuristica Information Adaptive consegue tolerar melhor a falta de
informacdes do que uma heuristica bin-packing em granularidades menores. A queda de de-
sempenho devido ao aumento da granularidade e conseqiiente redu¢ao do nimero de tarefas
pode ser explicada por dois motivos. Primeiro, a técnica Hibrida pode errar mais durante a
fase de ajuste uma vez que hd menos tarefas para realizar a andlise do ambiente e descobrir
qual técnica é mais adequada. Segundo, tarefas maiores podem causar um maior impacto so-
bre as técnicas Otimista e Pessimista quando estas realizam mapeamentos ineficientes devido
a eventuais classificagdes incorretas dos recursos nos grupos best € worst.

Além disso, note que as trés técnicas apresentam desempenho bastante inferior a heuris-
tica WOR. Embora, elas apresentem uma grande reducdo do nivel de desperdicio de recursos,
observe que os valores do makespan apresentados por elas sdo piores que os valores apresen-
tados pela heuristica WQR. Quanto maior a granularidade, maior se torna essa diferenca de
desempenho. Note que para granularidade 5000, as técnicas Otimista e Pessimista sao piores
que WOR em aproximadamente 40%. Para a granularidade 125000, os resultados sdo ainda
piores com Otimista atingindo um desempenho 150% inferior a WQR. E a técnica Pessimista
chega a apresentar um makespan 4 vezes pior.

Por outro lado, mais uma vez € possivel destacar o bom desempenho da heuristica Adap-
tive WOR, que apresenta valores para o makespan compardveis com WQOR e menores niveis
de desperdicio de recursos em todas as granularidades. Sem o uso da informacdo sobre a
aplicacdo, Adaptive WQOR consegue reduzir o gasto dos recursos para pouco mais da me-

tade consumida por WOR quando a granularidade da aplicacdo € 25000. A reducdo no nivel
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de desperdicio de recursos € ainda maior com aplicacdes de granularidade 125000, onde
Adaptive WOR consome cerca de 60% a menos que WOR mesmo sem informagédo sobre a
aplicacdo. Com o uso da informagdo sobre a aplicacao, os niveis de desperdicio de recursos
diminuem ainda mais, chegando a menos da metade para a granularidade 25000. Para apli-
cacgodes de 125000, o consumo € 3 vezes menor que WQR. Vale salientar ainda que para essa

granularidade, o makespan de Adaptive WQR degrada apenas 16% em relacdo a WOR.

Resultados gerais

A Tabela 5.9 apresenta um sumario dos resultados obtidos em todas as simulagdes. Sao
exibidos a média e o desvio padrdao do makespan da aplicacdo e do nivel de desperdicio de
recursos em todos os cendrios. Os resultados demonstram que o melhor desempenho € al-
cancado pelas heuristicas WOR e Adaptive WQR. Com relagcao ao makespan, € possivel notar
que, na média, as heuristicas WOR e Adaptive WOR apresentam desempenho compardveis.
No entanto, a grande diferenca entre elas estd no nivel de desperdicio de recursos. A heu-
ristica Adaptive WQR consome muito menos recursos que WQOR, provendo uma significativa
reducédo do desperdicio de recursos. Enquanto que WQR apresenta indice médio de 118%
de desperdicio de recursos, a heuristica Adaptive WQOR apresenta um nivel de desperdicio de
apenas 50% em média. Essa grande economia de recursos provida pela heuristica Adaptive
WOR deve-se justamente ao seu critério de replicacao diferenciado que leva em consideragcao
o nivel de informagdo disponivel no ambiente para decidir quando replicar uma determinada
tarefa.

Por outro lado, temos que na média geral, as trés técnicas da heuristica Information
Adaptive ndo apresentaram nenhum comportamento de muito destaque. Embora elas tenham
apresentado baixo nivel de desperdicio de recursos, pode-se perceber que os valores para
o makespan da aplicacdo sdo bastante inferiores a WQOR e Adaptive WQOR. No entanto, é
importante ressaltar que com relacdo a Dynamic FPLTF, a heuristica Information Adaptive
tolera melhor a falta de informagao sobre o grid, apresentando menores valores para a média

e o desvio padriao do makespan da aplicacdo.
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_ Makespan Desperdicio
Heuristica Média || Desvio Padrao || Média || Desvio Padrao

Dynamic FPLTF 42961 s 55112 - -
WOR 15373 s 8526 s 118% 144%
Otimista 25675 s 29758 s 30% 126%
Pessimista 41319 s 54436 s 20% 84%
Hibrida-10 36961 s 45908 s 15% 64%
AdaptiveWQR 15001 s 8924 s 61% 132%
AdaptiveWQR-JoblInfo || 14505 s 8715's 40% 106%

Tabela 5.9: Sumario dos resultados obtidos em todas as simulacdes

Por fim, os resultados mostraram que a estratégia de adaptar heuristicas de replicacdo
consiste numa alternativa de escalonamento de aplicacdes BoT em grids bastante eficiente,
onde o nivel de desperdicio de recursos pode ser melhor controlado e reduzido, sem prejudi-

car o desempenho da aplicacio.

5.2 Experimentos

No intuito de validar os resultados obtidos nas simula¢des, conduzimos alguns experimentos
em um ambiente real de grid, usando um protétipo da heuristica Adaptive WQR. O prototipo
foi implementado como uma nova heuristica de escalonamento de aplicacdes no software
OurGrid (CIRNE et al., 2006). O seu desempenho foi comparado com desempenho da heuris-
tica WOR a qual ja possuia uma versao estdvel implementada no OurGrid.

E importante ressaltar que a heuristica Information Adaptive nio foi implementada por
dois motivos. Primeiro, seus resultados ndo apresentaram nenhum comportamento relevante.
Segundo, o OurGrid ndo possuia até 0 momento nenhuma integracdo com alguma infraes-
trutura de monitoracdo que pudesse fornecer informagdes dindmicas sobre a carga dos recur-
sos, necessdrias para o funcionamento dessa heuristica. Pelo mesmo motivo, também ndo
foi possivel implementar a heuristica Dynamic FPLTF.

Também devido a falta de uma infraestrutura de monitoracao, na implementacao do pro-
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tétipo da heuristica Adaptive WOR consideramos como conjunto de informagdes disponiveis
apenas a informacao estatica sobre os recursos do grid. Em particular, consideramos apenas
a informacao sobre a velocidade dos processadores. Nesse sentido, foi utilizado o valor do
BogoMIPS' como métrica de desempenho para efeitos de comparagdo entre os processado-

res.

5.2.1 Cenarios

O grid utilizado nos experimentos era composto por 15 maquinas todas localizados no La-
boratério de Sistemas Distribuidos da Universidade Federal de Campina Grande. A hete-
rogeneidade do grid era caracterizada pelos diferentes valores do BogoMIPS apresentado
por cada processador. A Tabela 5.10 lista as maquinas utilizadas nos experimentos € seus
respectivos valores de BogoMIPS, ordenados do menor para o maior.

Com relacao a disponibilidade de informagdes do grid, consideramos trés configuracdes
diferentes: 0%, 50% e 100%. Na primeira, ndo hd informagdo sobre os processadores. Na
segunda, hd informacdo disponivel para metade dos processadores. E na terceira, hd infor-
macao disponivel sobre todos os processadores do grid.

A aplicacdo utilizada para executar os experimentos era composta por tarefas com um
custo computacional médio de aproximadamente 5 minutos (300 segundos), onde cada tarefa
consistia simplesmente em um loop escrito em C (cpu-intensive). Para estimar o tempo
médio de execugdo das tarefas, tomamos como base a maquina pirapema.lsd.ufcg.edu.br
que possuia um BogoMIPS com valor de 3831. E importante destacar que é dificil estimar
o tempo de execucdo de uma tarefa em um ambiente real com a mesma precisdo que um
modelo de simulag@o permite.

Do mesmo modo das simulagdes, também variamos nos experimentos o nimero de ta-
refas que compdem a aplicagc@o no intuito de avaliar o impacto da relacdo entre nimero de
tarefas e o nimero de processadores no desempenho do escalonador. Foram executadas trés

tipos de aplicacdes, cada uma composta por 40, 15 e 8 tarefas, respectivamente.

'"Medicio da velocidade de um processador realizada pelo Kernel do Linux durante o processo de iniciali-
zacdo. MIPS vem de Million Instructions per Second, ou milhdes de instru¢des por segundo que, no caso, é a

unidade de medida de execu¢@o de um programa.
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Nome da maquina Valor do BogoMIPS

lula.lsd.ufcg.edu.br 3547
cherne.lsd.ufcg.edu.br 3555
namorado.lsd.ufcg.edu.br 3555
raposa.lsd.ufcg.edu.br 3578
tuvira.lsd.ufcg.edu.br 3578
beta.lsd.ufcg.edu.br 3578
enchova.lsd.ufcg.edu.br 3792
palmito.lsd.ufcg.edu.br 3792
nemo.lsd.ufcg.edu.br 3814
ciobinha.lsd.ufcg.edu.br 5521
atum.lsd.ufcg.edu.br 5537
palhaco.lsd.ufcg.edu.br 5537
bicuda.lsd.ufcg.edu.br 5931
mocinha.lsd.ufcg.edu.br 5931
viola.lsd.ufcg.edu.br 5931

Tabela 5.10: Maquinas utilizadas nos experimentos de validacao

Dessa forma, considerando-se os 3 niveis de disponibilidade de informacgao e os 3 tipos
de aplicacdo, foram avaliados um total de 9 cendrios diferentes. Para cada cendrio foram
executados 10 experimentos, contabilizando assim um total de 90 experimentos. Cada expe-
rimento consistia na execucdo back-to-back das duas heuristicas com o objetivo de minimizar
os efeitos do dinamismo do grid. Vale salientar ainda que o nivel de replicacao utilizado nos
experimentos foi 3z.

De acordo com os valores da média e do desvio padrdo obtidos nos experimentos, foi
possivel constatar que os resultados apresentavam 95% de intervalo de confiangca com uma

margem de erro de 10% para mais ou para menos.
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5.2.2 Resultados

A Figura 5.5 apresenta a média do desempenho das heuristicas Adaptive WOR e WQOR para
cada nivel de informacdo disponivel. Os resultados mostram que as duas heuristicas apresen-
tam o0 mesmo comportamento geral apontado nas simulagdes. Podemos observar que ambas
apresentam valores comparaveis com relacdo ao makespan. Note ainda que Adaptive WOR
diminui o nivel de desperdicio de recursos na medida que ha mais informacdes disponiveis
no ambiente. Diferentemente, WQOR apresenta valores constantes com relagao ao desperdicio
de recursos independente da quantidade de informacdes disponiveis. Nos cendrios onde toda
a informagdo sobre os processadores estd disponivel (100%), a heuristica Adaptive WQOR
chega a desperdicar em média 40% menos recursos que WOR.

Na Tabela 5.11, apresentamos um sumadrio dos resultados obtidos em todos os experi-
mentos. Mais uma vez podemos observar que as heuristicas apresentam o mesmo compor-
tamento obtido nas simulacdes. Porém, note que, na média geral, o ganho em economia de
recursos da heuristica Adaptive WOR € menor nos experimentos do que nas simulacdes (ver
Tabela 5.9). Isso ocorre pelo fato de nos experimentos ter sido utilizada apenas uma informa-
¢do estatica — BogoMIPS — sobre os processadores durante as decisdes de escalonamento.
Sabendo claramente que o desempenho de um processador também depende da informacgao
sobre sua carga de processamento disponivel em determinado momento, acreditamos que o
nivel de desperdicio de recursos poderia ser ainda mais reduzido caso fosse utilizada também

essa informacao.

_ Makespan Desperdicio
Heuristica Média || Desvio Padrao || Média || Desvio Padrao

WQR 472's 259 s 41% 39%

Adaptive WOR || 470 s 258 s 32% 30%

Tabela 5.11: Sumario do resultados obtidos nos experimentos
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Figura 5.5: Média do desempenho das heuristicas Adaptive WOR e WQOR por nivel de infor-

macao disponivel em ambiente real
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5.3 Consideracoes finais

Nesse capitulo foram apresentados e discutidos os resultados da avaliagdo de desempe-
nho das duas heuristicas adaptativas propostas neste trabalho: Adaptive WQOR e Informa-
tion Adaptive. Elas foram comparadas com as heuristicas WQR (de replica¢do) e Dynamic
FPLTF (bin-packing). A avaliagdo de desempenho tomou como base a execucdo de simu-
lagdes e experimentos, onde foram comparados os valores do makespan da aplicacdo e do
nivel de desperdicio de recursos.

Primeiramente, foram simulados um total de 9000 cenérios que variavam nos seguintes
aspectos: i) heterogeneidade dos recursos do grid; ii) heterogeneidade e granularidade da
aplicagdo; i1i) relagdo entre o niimero de tarefas e recursos e iv) disponibilidade e erro
das informacoes sobre o ambiente. Analisando os resultados obtidos nas simulac¢des foi
possivel constatar que a heuristica Adaptive WOR apresentou um melhor desempenho uma
vez que conseguiu reduzir o nivel de desperdicio de recursos, sem degradar o desempenho
da aplicag¢do quanto ao makespan.

Por fim, foram executados alguns experimentos com o objetivo de validar os resultados
das simulacdes. Um protétipo da heuristica Adaptive WOR foi implementado no software
OurGrid e o seu desempenho foi comparado com a heuristica WQR. Os resultados obtidos
mostraram que as heuristicas apresentaram o mesmo comportamento geral apontado nas

simulacdes.
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Conclusoes

As principais heuristicas existentes para o escalonamento de aplicacdes BoT em grids com-
putacionais podem ser classificadas em duas abordagens. De um lado, temos uma aborda-
gem que se baseia em informagdes sobre o grid e a aplicacdo para realizar as decisdes de
escalonamento (heuristicas bin-packing). Do outro lado, temos uma abordagem baseada na
replicacdo de tarefas, que ndo utiliza nenhuma informacgdo (heuristicas de replicagdo). A
primeira ndo funciona bem quando falta informac¢do, enquanto que a segunda apresenta um
grande desperdicio de recursos em alguns casos.

Neste trabalho, foi proposta uma nova abordagem de escalonamento de aplicacdes BoT
em grids computacionais, cuja principal caracteristica consiste em ser adaptativa quanto a
disponibilidade de informag¢des sobre o ambiente. Em particular, foram propostas e avali-
adas duas novas heuristicas de escalonamento denominadas Information Adaptive e Adap-
tive WOR. A primeira segue uma estratégia inspirada nas heuristicas bin-packing, ou seja,
consiste em uma tentativa de adaptar as heuristicas bin-packing para lidar com a falta de
informacdes. A segunda baseia-se nas heuristicas de replicacdo na tentativa de minimizar o
desperdicio de recursos através do uso da informacao que esteja disponivel. O desempenho
dessas novas heuristicas foi comparado com as heuristicas Dynamic FPLTF ¢ WOR.

A partir dos resultados apresentados foi possivel constatar que a heuristica Dynamic
FPLTF de fato degrada o seu desempenho sensivelmente a medida que ha menos informacao
disponivel no ambiente. Por outro lado, a heuristica WOR apresentou desempenho constante
independente do nivel de informacgdo disponivel. Ela apresentou bons resultados com rela-

¢d0 ao makespan, porém esse bom desempenho € alcancado ao custo de um consumo extra

63
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de recursos, apresentando assim um nivel de desperdicio de recursos muito elevado.

Com relacdo a heuristica Information Adaptive percebemos que, no geral, ela conseguiu
lidar melhor com a falta de informacgdo do que a heuristica bin-packing Dynamic FPLTF. No
entanto, seu desempenho foi bastante inferior as demais heuristicas. O seu péssimo desem-
penho pode ser creditado ao fato dela tentar “adivinhar” de maneira empirica o desempenho
de recursos dos quais nao se tem informacgao. Os resultados gerais mostraram que a estra-
tégia de adaptar heuristicas bin-packing para lidar com a falta de informacdes foi bastante
ineficaz.

Por outro lado, a heuristica Adaptive WQOR mostrou-se bastante eficiente em grande parte
dos cendrios analisados, alcancando um desempenho comparavel a heuristica WOR e redu-
zindo o nivel de desperdicio de recursos consideravelmente. Os resultados mostraram ainda
que Adaptive WQOR apresenta um bom desempenho mesmo com a falta de informacgao so-
bre a aplicacdo, diferentemente de Information Adaptive que depende dessa informacao para
funcionar corretamente. Nesse sentido, concluimos que a estratégia de utilizar informacao
disponivel para controlar melhor o processo de replicacao de tarefas proporcionou uma maior
eficiéncia na execugdo de aplicagdes BoT ao reduzir o nivel de desperdicio de recursos, sem
prejudicar o desempenho da aplicacao.

Por fim, os resultados mostraram que a nova abordagem adaptativa demonstrou ser mais
adequada para lidar com o dinamismo e heterogeneidade de um ambiente de grid — onde
informacdes podem ou ndo estar disponiveis — do que as abordagens bin-packing e de re-

plicacgdo.

6.1 Trabalhos Futuros

Nesta secdo sdo apresentadas algumas propostas de trabalhos futuros que podem dar conti-
nuidade aos estudos realizados neste trabalho. Como possiveis trabalhos futuros, propomos

0s seguintes tOpicos:

e Definir e avaliar uma heuristica adaptativa que possa tratar também de aplica-
coes BoT que processam grandes quantidades de dados (data-intensive): Através
do nosso modelo ja é possivel modelar esse tipo de aplicacdo, o que ja facilitaria a in-

vestigacdo e andlise de uma nova heuristica que levasse em considera¢do informacgao
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sobre o tamanho dos dados. Essa nova heuristica poderia estender as caracteristicas
e funcionalidades da heuristica Storage Affinity (SANTOS-NETO et al., 2004), fazendo
com que o uso de informacao disponivel possa oferecer um maior controle do nivel de
desperdicio de recursos, além de proporcionar uma melhoria na técnica de reaprovei-

tamento de dados.

e Estudo e avaliacao de uma meta-escalonador que implemente as varias aborda-
gens de heuristicas: Esse escalonador possuiria uma cole¢ao de heuristicas e seria
capaz de identificar em tempo de execucao qual tipo de heuristica é mais apropriada
para determinado ambiente de grid. Essa linha de investigacdo teria o objetivo de estu-
dar e avaliar técnicas eficientes para detectar e identificar se determinada configuragcdo
do grid é mais favoravel para execu¢do de uma heuristica bin-packing, de replicacao
ou adaptativa. Isso seria feito de forma dindmica de acordo com as mudangas nas con-
dicdes do ambiente de grid, ou seja, o meta-escalonador poderia mudar de heuristica

dinamicamente.

e Descoberta de informacoes durante a execucao da aplicacao: Esta linha de inves-
tigacdo teria objetivo de estudar e avaliar técnicas eficientes de como descobrir infor-
macoes sobre recursos sem informagdo durante a execugdo da propria aplicagdo. Uma
possivel forma de descoberta dessas informacdes seria aplicar métodos estatisticos so-

bre dados obtidos de execucdes de aplicagdes passadas (MITZENMACHER, 2000).

e Melhoramento da técnica Hibrida: Investigar maneiras mais eficientes de se aplicar
a técnica Hibrida em um ambiente de grid, ou seja, tornd-la mais hibrida de fato. Uma
possivel modificacdo seria fazer com que a decisdo de qual heuristica aplicar fosse
diferenciada para cada site ao invés de ser uma unica escolha para o todo o grid. Isso
poderia trazer resultados mais eficientes uma vez que determinados sites podem ser
ambientes mais favordveis para a execugdo da técnica Otimista, enquanto que outros

sites podem ser mais adequados para a técnica Pessimista.

¢ Implementacio de um protétipo da heuristica Adaptive WQR integrado com uma
infraestrutura de monitoracdo: Esta linha de investigacdo teria objetivo de estudar

e avaliar a possibilidade de integrar alguma infraestrutura de monitoragdo de recursos



6.1 Trabalhos Futuros 66

com a heuristica Adaptive WQR. Acreditamos que o desperdicio de recursos poderia

ser reduzido ainda mais com a utilizacao de tal infraestrutura.
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