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Resumo

Escalonar tarefas independentes em ambientes heterogéneos, como Grids
Computacionais, ndo é trivial. Para elaborar um bom plano de escalonamento, em
ambientes assim, o escalonador geralmente precisa de algumas informacdes adi-
cionais como velocidade de maquinas, suas cargas e tamanho das tarefas da apli-
cacdo. Esse tipo de informacdo nem sempre esta disponivel e muitas vezes é difi-
cil de obter. Nesse trabalho, é proposta uma abordagem de escalonamento que
nao precisa de nenhum tipo de informag&o, mas ainda assim atinge uma boa per-
formance. Essa abordagem usa replicacdo de tarefas para lidar com a natureza
dindmica e heterogénea sem depender de qualquer informacéo sobre maquinas e
tarefas. Os resultados obtidos mostram que o uso de replicacdo de tarefas propor-
ciona uma performance boa e estavel com o custo de consumo adicional de recur-
sos. Entretanto, ao limitar a replicacdo, o consumo adicional desses recursos pode

ser controlado com uma pequena perda de performance.



Abstract

Scheduling independent tasks on heterogeneous environments, like Com-
putational Grids, is not trivial. To make a good scheduling plan on this kind of envi-
ronments, the scheduler usually needs some information such as host speed, host
load, and task size. This kind of information is not always available and is often
difficult to obtain. In this work, a scheduling approach that does not use any kind of
information but still delivers good performance is proposed. This approach uses
task replication to cope with the dynamic and heterogeneous nature of grids with-
out depending on any information about machines or tasks. The results show that
task replication can deliver good and stable performance at the expense of addi-
tional resource consumption. By limiting replication, however, additional resource

consumption can be controlled with little effect on performance.

Vi



1 Introducéo

Nos ultimos anos, a disponibilidade de computadores poderosos e redes de
alta velocidade tem aumentado consideravelmente. Este fato tornou possivel a-
gregar recursos dispersos geograficamente para a execugcédo em larga escala de
aplicacbes que consomem recursos de forma intensa. Essa agregacao tem sido
chamada de Grid Computacional [19]. Grids podem ser compostos por uma gran-
de variedade de recursos: supercomputadores, clusters, SMPs (multiprocessado-
res simétricos), estacdes de trabalho, dispositivos de visualizagdo, sistemas de
armazenamento e bancos de dados e, instrumentos cientificos (como telescépios),
todos conectados através de combinacdes de LANs (Local Area Network) e WANs
(Wide Area Network). Além disso, varios usuarios podem usar simultaneamente
estes recursos para executar uma variedade de aplicagbes paralelas. Isto caracte-
riza os Grids como ambientes heterogéneos e bastante dinamicos.

A ciéncia esté se tornando cada vez mais colaborativa e ndo é incomum
encontrar colaboracdes distribuidas por varios paises. Apesar da Web e o0 uso de
correio eletrbnico permitirem que estes grupos trabalhem juntos, seria muito me-
Ihor que eles pudessem compartilhar seus dados, computadores, equipamentos
cientificos e outros recursos de forma que se transformassem em um “laboratorio
virtual”. A plataforma Grid € uma promessa para prover essa abstracao aos usua-
rios.

Essa abstracdo é obtida pela tecnologia Grid através do provimento de pro-
tocolos, servicos e kits de desenvolvimento de software para permitir que os re-
cursos sejam compartilhados de uma forma controlada e flexivel. Esses protocolos
e servigcos providos sao implementados com base em protocolos e servicos da
Internet para dar suporte a utilizacdo dos recursos computacionais acessiveis para

0 usuario através da Internet. Isso possibilita que aplicacdes paralelas sejam ro-



dadas no Grid sem que haja um limite de distancia entre os recursos, ja que estes
podem estar acessiveis através da Internet.

Pelo fato de a Internet possuir uma alta laténcia na comunicagéo, 0 uso do
Grid atualmente se restringe a aplicacbes que nédo necessitam de muita comuni-
cacao entre 0s processos durante a execucgdo. Assim, as aplicagcbes compostas
por tarefas independentes, que nao necessitam de nenhum tipo de comunicacéo
entre si e que ndo dependem da execucdo de outras tarefas, sdo mais aplicaveis
aos Grids Computacionais atuais. E claro que é possivel se ter um Grid “privado”
onde a rede utilizada ndo seja a Internet. Essa rede pode ser de alta velocidade
permitindo que aplicacbes com alto grau de comunicagéao entre tarefas sejam exe-
cutadas. Com o desenvolvimento da tecnologia de redes, isso podera ser possivel
utilizando a prépria Internet, provavelmente daqui a alguns anos. Entretanto, atu-
almente, a limitacdo de conectividade da Internet impde limites para grande maio-
ria dos esforcos Grid.

Um modelo de aplicagbes caracterizado pela independéncia de tarefas que
pode ser aplicado em Grids é o Bag-of-Tasks (BoT) [47]. Neste modelo ndo é ne-
cessario qualquer tipo de comunicacédo entre as tarefas durante o processamento
e as tarefas ndo dependem da execugéo de outras. Uma forma de implementacéo
bastante comum deste modelo consiste em possuir um servidor que gerencia uma
fila de tarefas a serem distribuidas entre os processadores, assim que estes se
tornem disponiveis. Apds concluirem as tarefas, os processadores enviam os re-
sultados ao responsavel pela integracdo dos mesmos. O proprio servidor, muitas
vezes, também tem a responsabilidade de integrar esses resultados em um Unico
resultado geral. Esta implementacao chama-se Workqueue. Ela tem a grande van-
tagem de ser simples. Infelizmente, ela ndo obtém uma performance muito boa.

O escalonamento de tarefas no Grid de forma eficiente € um grande pro-
blema que vem sendo estudado desde o surgimento do conceito de Grid. Muitos
problemas inerentes a plataforma Grid e outros de natureza das préprias aplica-
¢Oes dificultam que esse escalonamento seja eficiente. Alguns desses problemas
sdo: a grande heterogeneidade das maquinas, o compartilhamento de recursos

entre varios usuarios, a movimentacdo de dados pelo Grid e consisténcia dos



mesmos, particionamento da rede, entre outros. Os recursos computacionais pre-
cisam ser utilizados, sendo da melhor forma possivel, de uma forma préxima da
melhor.

Existem muitos trabalhos desenvolvidos nessa area relacionados ao esca-
lonamento de tarefas para aplicacbes rodando em ambientes distribuidos e hete-
rogéneos, tais como Grids [1][9][10][21][22][26][28][32]. Casanova et al. propuse-
ram algumas heuristicas de escalonamento para aplicacdes com tarefas indepen-
dentes [9][10]. Uma dessas heuristicas, a Sufferage, apresentou bons resultados
de performance nos experimentos realizados. No entanto, o problema principal
com essas heuristicas propostas € que todas necessitam de informacfes sobre o
ambiente e sobre a aplicacdo e nem sempre é possivel obter essas informacdes.
Um framework® para o escalonamento de aplicagdes em ambientes heterogéneos,
chamado SmartNet, foi desenvolvido pela equipe de computacdo heterogénea de
um centro da US Navy em San Diego [21][22]. O SmartNet foi desenvolvido para
gerenciar aplicacdes e recursos em ambientes heterogéneos. Esse framework &
capaz de coletar informacfes sobre o ambiente e aplicagbes para alimentar seus
algoritmos e prover um bom escalonamento. O problema aqui, novamente, € que
h& um custo para a obtengéo destas informacdes, especialmente em Grids Com-
putacionais por serem amplamente distribuidos.

Para resolver o problema da dificuldade na obtencdo de informagbes em
ambientes heterogéneos e amplamente distribuidos, foi desenvolvido neste traba-
lho o algoritmo Workqueue com Replicacdo (WQR). O WQR ¢é capaz de atingir
uma boa performance mesmo sem usar qualquer tipo de informacéo sobre os re-
cursos do Grid e tarefas da aplicacdo. Esse algoritmo &, basicamente, o classico
Workgqueue, mas com a capacidade de replicar tarefas para lidar com a natureza
dindmica e heterogénea presente em Grids Computacionais. Quando uma tarefa
replicada, a primeira réplica que termina € considerada como a execucéo valida da

tarefa e as outras réplicas sado canceladas. Com essa abordagem, os efeitos da

! Framework é um conjunto de componentes estaticos e dindmicos que constituem o es-
queleto de uma classe de aplicacdes. Este esqueleto, incompleto, deve ser estendido pelo usuario

com o propdsito de gerar aplicacBes através da personalizacdo de suas instancias.



dinamicidade das cargas nas maquinas e da heterogeneidade de maquinas e tare-
fas sdo minimizados, sem a necessidade de informacdes sobre o ambiente e apli-
cacdo. Uma maneira de se pensar sobre o WQR é que ele permite trocar a neces-
sidade em utilizar essas informacdes por um consumo extra de ciclos de CPU.

Vale ser ressaltado que o WQR assume que as tarefas sdo idempotentes e
nao geram efeitos colaterais. Uma tarefa pode ser executada mais de uma vez
sem que haja alteracdo no resultado final. Como exemplo de um possivel efeito
colateral, pode ser citado o caso onde duas réplicas incrementam um valor exis-
tente em um banco de dados. Entretanto, operacdes de atribuicdo de valores fixos
podem ser realizadas sem problema. Essa hipotese é adequada a ambientes co-
mo Grids pelo fato dos recursos estarem bastante dispersos geograficamente. As-
sim, ndo é comum a utilizacdo de aplicacbes em que tarefas fagcam acesso (leitu-
ra/escrita) a bancos de dados por serem bastante custosas.

A performance do WQR é similar e na maioria das vezes melhor que solu-
¢Oes baseadas no conhecimento total do comportamento do ambiente (pratica-
mente impossivel de se obter na pratica), com o preco de consumir ciclos adicio-
nais de CPU. Em alguns cenarios, o consumo extra de ciclos do WQR ¢é insignifi-
cante se comparado a quantidade de ciclos necessarios para rodar a aplicagéo.
Em situacdes em que isto ndo ocorre (basicamente quando a granularidade da
aplicacdo é muito alta), o consumo extra de ciclos causado pela replicacdo pode
ser controlado limitando essa replicagcdo, uma solugdo com um impacto pequeno
na performance alcancada pelo WQR. Além disso, frequentemente aplicacdes
BoT usam ciclos que se tornariam ociosos [30]. Desse modo, trocar a necessidade
do uso de informacdes sobre o ambiente e aplicacdes pelo consumo extra de CPU
pode ser bastante vantajoso na pratica.

O restante dessa dissertacdo € organizada da seguinte forma. A Secao 2
descreve o que sdo e como surgiram os Grids Computacionais, destacando sua
importancia e aplicabilidade em diversos ramos da ciéncia. A definicdo de aplica-
cOes Bag-of-Tasks é apresentada na Secdo 3. Nessa secao, pode ser vista a im-
portancia dessa classe de aplicagbes com exemplos reais. Na Secao 4 podem ser

vistos os problemas inerentes aos Grids Computacionais que dificultam o escalo-



namento de aplicacbes bem como algumas solugdes para tais problemas. Na Se-
cao 5, é apresentado o algoritmo WQR capaz de escalonar aplicacbes BoT com
eficiéncia sem necessitar de informacfes sobre 0 ambiente e sobre as tarefas da
aplicacéo. Ainda nessa secao, séo apresentados resultados de experimentos cujo
objetivo é a avaliacdo da performance do WQR em relacédo a outros bons algorit-
mos. Finalmente, na Secao 0, sdo apresentadas as consideracdes finais sobre o

trabalho, bem como propostas para trabalhos futuros.



2 Grids Computacionais

Pressionada pelo aumento na complexidade dos problemas e impulsionada
pelos avanc¢os na tecnologia, a ciéncia atual € mais baseada na computacédo, ana-
lise de dados e colaboracdo mutua (como o esforco comum de pessoas que lidam
com experimentos e problemas tedricos). Nos ultimos anos, o poder computacio-
nal tem aumentado constantemente. De fato, por mais de trés décadas, a veloci-
dade dos computadores tem dobrado a cada dezoito meses (seguindo a Lei de
Moore [13]) e é esperado que essa tendéncia continue por no minimo mais uma
década.

Entretanto, durante os Ultimos anos, a largura de banda nas redes de com-
putadores aumentou em uma razdo muito maior. Especialistas acreditam que a
velocidade das redes dobra a cada nove meses. A0 mesmo tempo em que a per-
formance de processadores e hardware de rede aumenta, seus custos de produ-
¢éo estdo diminuindo consideravelmente. O outro fato interessante que vem sendo
confirmado ao longo do tempo é que o poder computacional também nao esta
evoluindo com a mesma rapidez do armazenamento. Enquanto o poder computa-
cional dobra a cada dezoito meses, 0 armazenamento praticamente dobra a cada
ano. Com a evolucéo na tecnologia, o custo para se ter um banco de dados com
capacidade na ordem de terabytes (1024 gigabytes) ja ndo € alto. Com menos de
R$ 30.000,00 pode se montar um banco desta magnitude. Sabendo dessa ten-
déncia na evolucdo da capacidade de armazenamento, cientistas estdo planejan-
do experimentos fisicos e simulacdes que geram arquivos de resultados enormes
na ordem de petabytes (1024 terabytes). Essa grande quantidade de dados de-
manda mais recursos computacionais para ser analisada e ter esses recursos em

um anico lugar esta se tornando impraticavel.



Esses avancos que a tecnologia tem experimentado, principalmente na a-
rea de redes de computadores, levaram a idéia de utilizar computadores indepen-
dentes e geograficamente dispersos conectados em rede como plataforma para
execucdo de aplicacbes paralelas. Essa plataforma € comumente chamada de
Grid Computacional. Sendo uma nova plataforma que permite a execucao de apli-
cacOes paralelas, os Grids apresentam caracteristicas diferentes das outras plata-
formas existentes. Devido a sua heterogeneidade (diversidade de computadores),
compartilhamento com outros usuarios e complexidade, os Grids tendem a apre-
sentar maiores dificuldades para a execucdo de aplicacdes paralelas que plata-
formas tradicionais. Em geral, Grids sdo mais propicios para executarem aplica-
¢bes onde ndo haja muita comunicacgéo entre tarefas pelo fato de utilizarem a In-
ternet como meio de interconexao.

Apesar de terem mais dificuldades que plataformas tradicionais para a exe-
cucado de aplicacbes paralelas, os Grids permitem a interconexdo de uma vasta
gama de recursos criando uma espécie de ambiente virtual. Esse ambiente virtual
€ capaz de conectar pessoas, computadores, instrumentos cientificos (e.g. teles-
copios) e bancos de dados proporcionando uma nova forma de colaboracao entre
comunidades. A Figura 1 exemplifica um Grid Computacional composto por varios
recursos diferentes conectados através da Internet.

Um exemplo de como o Grid poderia ser Util € imaginar cientistas espalha-
dos no mundo querendo realizar pesquisas a respeito do Universo. Para tal, pode-
ria ser utilizado um supertelescopio localizado em um determinado ponto do plane-
ta capaz de gerar uma gigantesca quantidade de dados a serem analisados. Sen-
do um volume muito grande de dados, adquirir um computador capaz de analisar
esses dados de forma eficiente pode ser extremamente caro, se existir um compu-
tador que atenda as necessidades. Uma solucéo alternativa seria o particionamen-
to e distribuicdo dos dados para que pudessem ser processados em paralelo por
recursos computacionais pertencentes a um Grid. Depois de obtidos os resulta-
dos, estes poderiam ser disponibilizados através do Grid aos cientistas utilizando
poderosas ferramentas de visualizacdo. Dessa forma, os resultados poderiam ser

avaliados e discutidos pelos cientistas em tempo real.



Figura 1. Grid Computacional.

2.1 Surgimento dos Grids

O estado da computagdo atualmente € bem parecido com o estado da ele-
tricidade no inicio do século passado. Dispositivos que dependiam de energia elé-
trica eram desenvolvidos, mas o uso dos mesmos era dificultado porque os usua-
rios tinham que ter seus préprios geradores. O que de fato foi revolucionario na
época néo foi a eletricidade. O grande avanco foi o desenvolvimento da rede elé-
trica e das tecnologias de transmissao e distribuicdo associadas. Este desenvol-
vimento tornou possivel o fornecimento de um servico confiavel, de baixo custo e
que fosse de facil acesso aos usuarios. Isso contribuiu para o surgimento de no-
vas industrias e o consequente desenvolvimento de novos dispositivos que utiliza-
vam energia elétrica.

O termo Grid Computacional vem exatamente da analogia feita a rede elé-

trica (Electric Power Grid) e representa a infra-estrutura que permitira avancos na




computacdo, de um modo geral, como ocorreu com a rede elétrica. Essa infra-
estrutura é composta por hardware que é necessario para fazer a interconexao
dos recursos e por software especifico para monitorar e controlar o ambiente.

Apesar dos computadores estarem mais rapidos que nunca, mais poder
computacional € necessario para solucionar grandes problemas. O Grid pode aju-
dar na solugao desses problemas disponibilizando uma grande quantidade de re-
cursos a um custo razoavel. O Grid pode conectar recursos geograficamente dis-
tribuidos como clusters, supercomputadores, instrumentos cientificos, repositérios
de dados, dispositivos de visualizagcéo e pessoas.

O surgimento dos Grids Computacionais tornou-se possivel através dos a-
vangos que a tecnologia de rede vem alcangando nos ultimos anos. Esses avan-
¢os permitiram a interconexao de computadores distribuidos geograficamente pelo
planeta. Dessa forma, € possivel imaginar a utilizagdo de computadores ampla-
mente distribuidos como plataforma de alta performance para a execucao de apli-
cacOes paralelas em larga escala. Entretanto, € praticamente impossivel usar de
forma dedicada uma grande quantidade de recursos dispersos geograficamente
para a execucao de uma unica aplicacdo. Esses recursos geralmente sdo compar-
tilhados por outros usuéarios que também podem estar rodando suas aplicagdes.
Sendo assim, para obter uma boa performance em um Grid, as aplicacdes devem
ser executadas de forma eficiente mesmo rodando em conjuntos de recursos hete-

rogéneos que sejam compartilhados por outros usuarios.

2.2 Importancia dos Grids

O principal objetivo dos Grids Computacionais € tornar possivel a alocacao
de uma enorme quantidade de recursos para executar aplicacdes paralelas (e.g.
centenas de milhares de computadores conectados através da Internet). Uma ou-
tra meta é atingir o objetivo principal com um custo muito menor do que alternati-
vas tradicionais (baseadas em supercomputadores paralelos).

O Grid prové mecanismos de alta performance, seguros e escalaveis para o
descobrimento e negociacdo de acesso remoto a recursos. ISso permite que re-

cursos sejam compartilhados por comunidades cientificas em uma escala jamais



vista e que grupos geograficamente distribuidos trabalhem em conjunto de manei-
ras que antes ndo eram possiveis.

Os ambientes Grid terdo um papel de fundamental importancia na ciéncia,
com o potencial de melhorar a qualidade, a eficiéncia e reduzir o tempo das pes-
quisas. Esse impacto poderd ser sentido em um grande espectro das atividades
experimentais e de simulacdo. No ramo da indUstria, existe uma necessidade para
0 uso da tecnologia Grid para que as aplicacdes tenham maior capacidade de re-
solver problemas complexos, os quais ndo poderiam ser resolvidos sem a ajuda
do Grid.

2.3 Aplicabilidade dos Grids

Portais Cientificos

Esses portais [7][11] buscam métodos para resolver problemas complexos
de uma maneira mais facil através da invocacdo remota de pacotes de software
sofisticados por navegadores Web ou através de clientes leves disponibilizados
pelos portais. Esses pacotes podem ser executados remotamente em computado-
res de um Grid, por exemplo. Tais portais estdo sendo desenvolvidos para auxiliar
no ramo da biologia, fisica, computacao, dentre outros. A criacdo de portais Grid
ndo é uma tarefa complicada porque ja existem diversas solu¢cées com o propdsito
de facilitar essa tarefa [24][37].

O GridPort [37], por exemplo, € um projeto do San Diego Supercomputer
Center (SDSC) que reune uma colecdo de servicos, scripts e ferramentas permi-
tindo que desenvolvedores conectem interfaces Web a um Grid Computacional de
forma transparente ao usuario. Os scripts e ferramentas provém interfaces consis-
tentes e seguranca entre as infra-estruturas, sendo baseadas em tecnologias Grid
bastante difundidas como Globus [23] e tecnologias Web que se tornaram padréo
como CGI [51] e Perl [42]. O GridPort possui arquitetura aberta e foi desenvolvido
de forma a ser flexivel e capaz de usar outros servicos e tecnologias Grid. Para
permitir que outros desenvolvedores e cientistas criem suas proprias paginas Web

que acessem servigos de um Grid, o GridPort fornece um framework para facilitar
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essa tarefa. Alguns portais cientificos baseados na solugédo GridPort ja estdo em

funcionamento como pode ser visto em [37].

Computacéo Distribuida

Em 2001, mateméticos dos EUA e da Itdlia reuniram uma série de compu-
tadores para resolver um problema de otimizacdo chamado Nug30 [38][52]. Este
problema € do tipo NP-completo e, portanto o tempo gasto por um algoritmo preci-
so para resolvé-lo cresce exponencialmente com o tamanho do problema. O
Nug30 é um Problema de Atribuicdo Quadratica em que 30 unidades devem ser
atribuidas para 30 locais. Essa atribuicdo deve ser realizada de uma forma que
seu custo, que depende da distancia entre os lugares e o fluxo entre as unidades,
seja minimo. Ao associar uma unidade X a um local A e uma unidade Y a um local
B, o custo é calculado através da multiplicacdo do fluxo entre as unidades pela
distancia entre os locais. O custo global é calculado através da soma dos custos
entre os pares de locais/fluxos atribuidos.

Dadas duas matrizes 30x30, F = [fj] onde f; representa o valor do fluxo entre
as unidades i e j, e D = [dk] onde dy representa a distancia entre os lugares k e |, o
objetivo é encontrar uma permutacao do conjunto S = {1, 2, ..., 30} que minimize o
custo global das atribui¢cdes. Caso, por exemplo, em um problema de tamanho 4 a
solucdo otima fosse a permutacao S = {4, 2, 1, 3} significaria que a unidade 4 de-
veria ser atribuida ao local 1, a unidade 2 ao local 2, a unidade 1 ao local 3 e a
unidade 3 ao local 4. Dessa forma, a atribuicao seria realizada obtendo o menor
custo possivel.

Para resolver o Nug30, um computador isolado poderia levar anos. Sendo
assim, surgiu a idéia de agrupar varios computadores para solucionar o problema.
Durante uma semana, a colaboracao entre EUA e Italia conseguiu ter disponivel
uma média de 630 computadores e um maximo de 1006 para solucionar o Nug30.
Com o avanco nas redes de computadores e tecnologias Grid, sera possivel re-
solver problemas cada vez maiores e mais complexos através do agrupamento de

recursos computacionais.
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Andlise de Dados em Larga Escala

Muitos problemas cientificos interessantes requerem a analise de grandes
quantidades de dados. Para tais problemas, a agregacdo de computacao distribu-
ida e recursos para armazenamento sdo claramente de grande valor [25][36]. A-
lém disso, o paralelismo natural inerente em muitos procedimentos de andlise de
dados torna possivel o uso de recursos distribuidos de forma eficiente. Por exem-
plo, a andlise de petabytes de dados gerados por experimentos cientificos vai ne-
cessitar da unido de milhares de processadores e milhares de terabytes de espaco
em disco para guardar os resultados parciais. Por varios motivos, conseguir reunir
esses recursos em um uUnico lugar é praticamente impossivel. Em projetos dessa
grandeza, vérias instituicbes devem estar envolvidas e elas podem prover os re-
Cursos necessarios para esse tipo de experimento. Essas comunidades, além de
compatrtilhar computadores e dispositivos de armazenamento, podem compartilhar
procedimentos de analise e os proprios resultados.

Estacdes de trabalho podem ser conectadas através de redes de alta velo-
cidade para formar um ambiente com poder computacional consideravel. O pro-
grama FightAIDSAtHome da Entropia [16] reune mais de 30.000 computadores
para analisar o efeito de drogas contra a AIDS. Outro programa com esse mesmo
objetivo é o SETI@Home [3][44] que sera mais detalhado na Secédo 3.2. O SE-
TI@Home utiliza computadores em residéncias e escritérios espalhados pelo
mundo para analisar sinais de radiotelescépios em busca de detectar sinais extra-
terrestres. Essa abordagem, apesar de apresentar algumas dificuldades, tem con-
seguido um enorme poder computacional, nunca obtido antes, e tem propiciado

um envolvimento Unico das pessoas com a ciéncia.

Instrumentacao Continua

Instrumentos cientificos como telescOpios, microscopios eletrdnicos, dentre
outros geram fluxos de dados brutos que sdo arquivados para uma posterior anali-
se. Uma analise de dados com caracteristicas proximas a uma analise em tempo

real pode aumentar a funcionalidade de um instrumento substancialmente [27][40].
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Como exemplo pode ser citado um astrobnomo estudando labaredas solares com
um radiotelescopio. Os algoritmos utilizados para processar os dados e detectar
as labaredas demandam muita computacao. Executar esses algoritmos continua-
mente seria ineficiente para o estudo dessas labaredas porque elas séo breves e
esporadicas. Se o astrobnomo puder solicitar recursos computacionais em larga
escala e té-los disponiveis sob-demanda, ele pode usar técnicas de detec¢cdo au-
tomatica para ampliar as labaredas solares assim que elas ocorrerem. Além disso,
o acompanhamento em tempo real do fenbmeno pode possibilitar que o pesquisa-
dor tome acdes dependendo do que esta sendo observado (ex. iniciar a aquisicdo

de um novo tipo de dado).

Trabalho Colaborativo

Pesquisadores geralmente ndo querem apenas agregar dados e poder
computacional, mas também conhecimento. A formulagcao de problemas que con-
tam com a colaboracdo de vérias pessoas e andlise de dados, por exemplo, sdo
aplicacdes Grid de extrema importancia [17][50]. Um fisico, por exemplo, pode
realizar uma simulacéo que gere terabytes de dados e pode querer que colegas
espalhados pelo mundo visualizem os resultados da mesma forma e no mesmo
momento, assim o grupo pode discutir os resultados em tempo real.

Aplicacbes apropriadas para Grids frequentemente vao conter alguns as-
pectos desse e de outros cenarios. Por exemplo, um astrbnomo pode desejar pro-
curar por eventos similares em um arquivo internacional, discutir os resultados
com colegas e requisitar computacéo distribuida para avaliar hipoteses alternati-

vas.

Como foi visto nesse capitulo, as vantagens da utilizagdo de Grids Compu-
tacionais tém atraido muita atencdo para a area. O grande atrativo dessa idéia é a
possibilidade de alocagdo de uma enorme quantidade de recursos para executar
aplicacbes paralelas a um custo bastante inferior das solu¢des tradicionais, como
as baseadas em supercomputadores paralelos. Muitos projetos e aplicacbes ja

foram postos em préatica, consolidando a visdo de Grids Computacionais.
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3 Aplicacdes Bag-of-Tasks (BoT)

Com o surgimento de problemas complexos a serem resolvidos, sentiu-se a
necessidade de particionar a aplicagcdao de modo que ela pudesse ser computada
por Varios processadores paralelamente. Desse modo, a aplicacdo pode ser exe-
cutada mais rapidamente do que se fosse executada em um Unico processador.
Surgiu, entdo, o conceito de aplicacdes paralelas onde estas sdo compostas por
diversas tarefas e cada tarefa € executada em um processador distinto. Algumas
aplicagcbes paralelas precisam que as tarefas se comuniqguem para garantir o pro-
gresso consistente e outras ndo requerem nenhum tipo de comunicacao entre ta-
refas.

A intensidade de comunicacdo entre as tarefas geralmente determina em
que tipos de plataformas? a aplicacdo pode ser executada. Aplicacdes paralelas
com alto grau de comunicacéo entre tarefas demandam plataformas dedicadas
(tais como computadores macicamente paralelos) de modo que os ganhos com o
paralelismo ndo sejam anulados pelo custo de comunicacdo. Quando nao ha ne-
cessidade de comunicacdo entre as tarefas ou essa comunicacdo € pouca, as a-
plicagcbes podem ser executadas em plataformas compostas por processadores
compartilhados e interconectados por redes de longa distancia, como Grids.

Um tipo de aplicacdo paralela bastante adequada para ser executada em
Grids € chamado de Bag-of-Tasks (BoT). Essas aplicagcbes sdo compostas por
tarefas independentes. Sendo assim, ndo € necessario qualquer tipo de comuni-
cacao entre as tarefas durante o processamento e as tarefas ndo dependem da

execucao uma das outras. Por exemplo, o paradigma de aplicacdes BoT se aplica

A plataforma de execucdo de uma aplicacao paralela é composta pelos processadores u-

tilizados pela aplicacédo e também pelas redes que conectam estes processadores.
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a situacbes em que uma mesma funcao € executada inUmeras vezes com diferen-
tes parametros. Uma tarefa é constituida pela aplicacdo de uma fun¢cdo com uma
determinada entrada e o conjunto de todas as tarefas a serem computadas €&
chamado de Bag-of-Tasks (saco de tarefas).

Aplicacbes BoT sdo muito Uteis a problemas onde é necessaria a analise de
uma enorme quantidade de dados. Geralmente, essa andlise pode ser feita em
paralelo através do particionamento dos dados para que possam ser analisados
por diversos processadores simultaneamente, sem necessidade de comunicacgéo
entre as tarefas. Uma outra aplicabilidade desse tipo de aplicacdo ocorre na area
de simula¢des. Frequentemente varios cenarios precisam ser simulados, seja para
identificar o melhor cenario, seja para garantir a validade estatistica dos resulta-
dos. O processamento em paralelo dessa fungdo com varias entradas diferentes
proporciona uma maior velocidade na geracdo de resultados. Isso permite a exe-
cucao de simulagbes complexas que poderiam levar anos se fossem executadas
em um Unico processador. AplicagBes BoT estdo presentes em diversos ramos da

ciéncia atual e varios exemplos praticos podem ser vistos.

3.1 Aplicagcdes Monte Carlo

Métodos numéricos Monte Carlo [18] podem ser descritos como métodos
de simulacéo estatistica, onde a entrada da aplicacao inclui componentes aleat6-
rios. Cada entrada aleatoria pode ser utilizada para rodar uma simulagéo indepen-
dente do fendbmeno estudado, caracterizando assim esse tipo de aplicagdo como
Bag-of-Tasks. A conclusédo sobre o processo estudado pode, entdo, ser obtida
estudando-se a distribuicao dos resultados de todas as simulagdes. Ou seja, simu-
lacGes sdo executadas e o resultado do experimento € obtido através da distribui-
cdo do resultado observado. Em muitas aplicacdes, pode-se prever o erro estatis-
tico do resultado final e assim pode ser estimado o numero de simulacdes neces-
sarias para obter uma dada precisao.

Os métodos Monte Carlo agora sao usados em diversos campos, desde

simulacdes de fenébmenos fisicos complexos como a penetracao de radiacdo na
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atmosfera da Terra, passando por simulacfes de processos nucleares até simula-
¢Oes de um jogo de bingo.

As simulacdes descritas na Secéo 5 deste trabalho séo um bom exemplo
da utilizacdo de métodos Monte Carlo. Essas simulacfes séo realizadas de forma
independente utilizando entradas compostas por componentes aleatérios e seus

resultados séo reunidos para serem analisados posteriormente.

3.2 Programa SETI@Home

A maioria dos programas de busca de inteligéncia extraterrestre (SETI —
Search for Extraterrestrial Intelligence) existentes utiliza supercomputadores para
analisar a enorme quantidade de dados gerada por radiotelescOpios em tempo
real. Entretanto, esses supercomputadores tém poder computacional limitado e
nao conseguem analisar profundamente os dados (sinais mais fracos sdo ignora-
dos). Para uma analise mais detalhada, é necessario analisar o mais fraco sinal e
para isso uma enorme quantidade de poder computacional é necesséria.

Adquirir o poder computacional para realizar essa analise profunda pode
tornar-se bastante custoso para os programas SETI. Adquirir um computador e-
norme para executar a analise dos dados seria extremamente caro, iSSo caso e-
xista tal computador com a capacidade de processamento requerida. Uma solucao
alternativa para esse problema é a utilizacdo de varios computadores menores
através de um Grid Computacional, com um custo muito menor. Essa alternativa
torna-se possivel devido as caracteristicas dos dados a serem analisados: de facil
distribuicdo pelo fato de poderem ser divididos em pequenos pedagos e poderem
ser processados de forma independente.

Para conseguir reunir 0S recursos computacionais necessarios, 0 programa
SETI@Home [3][44] disponibiliza um protetor de tela que pode ser copiado por
qualquer pessoa. Esse protetor de tela é capaz requisitar dados através da Inter-
net, analisar esses dados e enviar de volta os resultados. A idéia de usar um pro-
tetor de tela é aproveitar o tempo ocioso das maquinas que, voluntariamente, se

juntam ao sistema. Em Julho de 2002, o programa SETI@Home contava com
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mais 3.8 milhdes de processadores espalhados em 226 paises, e computava em
média a uma velocidade de 27 Teraflops®.

O modelo computacional do SETI@Home é simples. Os dados a serem a-
nalisados séo divididos em unidades de trabalho de tamanho fixo que sao distribu-
idas, através da Internet, para o programa cliente (protetor de tela) rodando em
varios computadores. Esse programa cliente computa um resultado (conjunto de
sinais candidatos) utilizando técnicas conhecidas como Data Mining®, retorna esse
resultado para o servidor e requisita outra unidade de trabalho. Ndo € necessario
qualquer tipo de comunicacao entre os clientes, caracterizando o SETI como uma
aplicagdo genuinamente Bag-of-Tasks.

Uma outra caracteristica interessante que vale ser ressaltada no SE-
TI@Home € a utilizacdo de computacdo redundante. Cada unidade de trabalho é
processada mais de uma vez para que seja possivel detectar e descartar resulta-
dos de processadores falhos e de usuarios mal intencionados. Um nivel de redun-

dancia de dois ou trés é suficiente para esse propadsito [3].

3.3 Tomografia

A tomografia computadorizada permite a reconstrucao de estruturas 3-D de
um objeto baseando-se em projecdes 2-D feitas em diversos angulos do objeto.
Essas imagens 2-D armazenadas sao alinhadas e entéo utilizadas para reconstruir
as estruturas 3-D usando técnicas de tomografia analiticas e iterativas [41]. Essa
reconstrucdo pode ser muito custosa e necessitar de uma quantidade consideravel
de poder computacional para ser realizada.

Esse tipo de aplicacdo é caracterizado como BoT pelo fato de poder ser
composto por tarefas independentes. Uma aplicacdo paralela real de tomografia,

com essas caracteristicas, € a GTOMO, usada pelo NCMIR (National Center for

3 Teraflop € uma medida de velocidade de computador e equivale a um trilhdo de opera-
¢Oes de ponto flutuante por segundo.

* Data Mining pode ser definido como um conjunto de técnicas que envolvem métodos ma-
tematicos, algoritmos e heuristicas para descobrir padrées e regularidades em grandes conjuntos

de dados.
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Microscopy and Imaging Research). Nessa aplicacéo, as tarefas recebem arquivos
de entrada, realizam o processamento e geram arquivos de saida de forma inde-
pendente.

Para executar essa aplicacdo, o NCMIR possuia um certo numero de esta-
cOes de trabalho (usadas como maquinas de uso pessoal e como plataforma de
execucao paralela) e também tinha acesso a supercomputadores, mas a perfor-
mance da aplicacao ainda podia ser melhorada. Em [46], Smallen et al. descrevem
uma estratégia de alocacdo de estacdes de trabalho e supercomputadores para
melhorar a performance de GTOMO. Os experimentos realizados com essa estra-

tégia apresentaram melhores resultados que outras possiveis solucdes.

3.4 Condor

Condor € um sistema de gerenciamento de recursos (Resource Manage-
ment System - RMS) e jobs especializado para jobs que exijam computacao inten-
sa. Como outros sistemas, o Condor prové um mecanismo de gerenciamento de
jobs, politicas de escalonamento, esquema de prioridades, monitoracdo de recur-
sos e gerenciamento dos mesmos [48][49]. Usuarios submetem seus jobs para o
Condor, e Condor escolhe quando e onde executa-los baseado em uma politica,
monitora seu progresso, e finalmente informa ao usuario de seu término.

O proposito da criacdo do Condor é o de fornecer uma grande quantidade
de poder computacional a médio e longo prazo (dias ou semanas) utilizando re-
cursos ociosos na rede [30]. Os autores do sistema enfatizam que Condor objetiva
obter uma alta vazéo (high throughput) e nao alto desempenho (high performan-
ce). Desse modo, Condor visa fornecer desempenho sustentavel a médio e longo
prazos, mesmo que o desempenho instantaneo do sistema possa variar conside-
ravelmente.

Condor foi inicialmente concebido para funcionar em redes de computado-
res comuns (Network of Workstations - NOWSs). Uma NOW que executa Condor &
chamado de Condor Pool. A parte mais importante da arquitetura de um Condor
Pool € o Matchmaker. O Matchmaker é responsavel pela alocacdo de tarefas a

maquinas pertencentes ao Pool, de forma que as necessidades de cada tarefa e
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as restricdes de uso de cada maquina sejam respeitadas. As necessidades de
uma tarefa sdo especificadas pelo usuario no momento de sua submissdo. Por
exemplo, uma tarefa pode precisar de uma maquina Sun Sparc, rodando Solaris,
com pelo menos 128MB de memoria. As restricdes de uso de uma dada maquina
sdo especificadas por seu dono no momento da inclusdo da maquina no Pool. O
dono pode restringir o uso a determinados usudrios/grupos e proibir outros. Desse
modo, essas restricdes permitem ao dono determinar como sua maquina sera u-
sada no Condor Pool. Tipicamente, o dono estabelece que sua maquina s6 deve
ser usada quando estiver ociosa e que, ao utilizar a maguina novamente, qualquer
aplicacdo Condor em execucédo é suspensa imediatamente.

Um aspecto interessante do Condor € que ambos usuarios e donos de ma-
quinas sao representados no sistema por agentes de software. O Agente do Usué-
rio envia as necessidades da tarefa para o Matchmaker. Similarmente, o Agente
do Dono envia as restricoes de uso do recurso ao Matchmaker. Ao efetuar o ca-
samento entre tarefa e maquina, o Matchmaker notifica ambos agentes. A partir
dai, o Agente do Usuario e o Agente do Dono interagem diretamente para realizar

a execucao da tarefa. A Figura 2 ilustra este protocolo.
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Figura 2. Matchmaker do Condor.
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4 Escalonando Aplicacdes em Grids

Um dos grandes desafios existentes em sistemas computacionais paralelos
e distribuidos € o desenvolvimento de técnicas eficientes para a alocacao de tare-
fas de aplicacBes paralelas para os processadores. A alocacdo dessas tarefas é
conhecida como escalonamento de aplicagbes paralelas. Esse escalonamento
visa atingir um conjunto de objetivos relacionados com medidas de desempenho,
por exemplo, minimizar o tempo médio de resposta e/ou maximizar a utilizagao
dos recursos. Esses objetivos sdo muitas vezes conflitantes e o escalonador deve
tomar decisdes influenciadas por diversos fatores (tais como a velocidade e carga
das maquinas, bem como o tamanho das tarefas).

De acordo com o tempo em que as decisdes do escalonador sdo tomadas,
os escalonadores podem ser classificados como estéticos ou dindmicos. O esca-
lonamento é dito estatico quando os processadores em que as tarefas serdo exe-
cutadas sdo escolhidos no inicio da execucdo. Um bom representante da classe
de escalonadores estaticos € o Fastest Processor to Largest Task First (FPLTF)
[33]. Pelo fato dos escalonadores estéticos realizarem a alocacdo das tarefas para
0s processadores no inicio da execucdo da aplicacdo, estes sdo comumente usa-
dos com recursos dedicados. A dinamicidade e heterogeneidade de recursos pre-
sentes nos Grids Computacionais fazem com que a utilizacdo de escalonadores
estaticos em Grids ndo seja uma boa solu¢do. Por outro lado, escalonadores di-
namicos (adaptativos) fazem suas decisfes durante a execucdo da aplicacdo [1].
Diferentemente dos algoritmos estaticos, os dinamicos podem atingir uma boa per-
formance em Grids por causa da habilidade que eles possuem em se adaptar as

mudancas no ambiente ocorridas durante a execug¢éo da aplicacéo.
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4.1 Problemas no Escalonamento

Existem muitos problemas inerentes a plataforma Grid e outros de nature-
za das proprias aplicacdes que precisam ser resolvidos para que as tarefas des-
sas aplicacdes sejam escalonadas de forma a executarem eficientemente. A se-
guir serao apresentados alguns dos principais problemas detectados para se es-

calonar aplicacbes em Grids Computacionais.

Heterogeneidade dos Recursos

Uma das grandes dificuldades de se escalonar tarefas para serem executa-
das em um Grid se da quando os recursos sdo bastante heterogéneos. Essa hete-
rogeneidade é propria das diferentes arquiteturas de computadores. Algumas das
variaveis que provocam essas diferencas sao: velocidade de processadores, or-
ganizacao e interconexao dos mesmos, velocidade e tamanho de disco, tamanho
e velocidade de memdria, arquitetura interna de dados, sistema operacional, den-
tre outras [21]. Por exemplo, a taxa de execuc¢ao de algumas tarefas pode ser dire-
tamente proporcional apenas a velocidade do processador, enquanto outras po-
dem depender da laténcia da rede. Isso faz com que determinados recursos fun-
cionem bem para certas aplicagdes, mas nao tdo bem para outras.

Por outro lado, esse problema da grande heterogeneidade das maquinas no
Grid pode ser visto como um ponto positivo. Isso porque as aplicacbes podem
possuir diferentes tipos de tarefas com diferentes requisitos de execuc¢do. Como
as maquinas sao bastante heterogéneas, o escalonador pode atribuir as tarefas

para as maquinas que possuam maior “afinidade” com as mesmas.

Compartilhamento de Recursos

Um dos maiores desafios em Grids Computacionais € obter performance
para a aplicacdo. Isso acontece por causa das variacdes que ocorrem dinamica-
mente nas cargas sobre os recursos e na disponibilidade dos mesmos, ja que es-
tes recursos podem estar sendo compartilhados com outros usuarios.

A utilizacdo de maquinas por varios usuarios para rodar suas aplicacdes

pode ocasionar uma sobrecarga nas maquinas, prejudicando a performance des-
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sas aplicacdes em geral. O escalonador tem como fung&o balancear a carga a ser
rodada em cada maquina para tentar evitar esse problema ao maximo. Essa tarefa
pode ser facilitada através da obtencdo de estimativas de performance dessas
maquinas antes da atribuicdo das tarefas. Uma forma de obter essas estimativas
sera descrita posteriormente na Secao 5. Para tal, é utilizado um servigco de moni-
toracdo chamado NWS [53] (Network Weather System) que grava e prevé a per-
formance de recursos computacionais e de rede de um sistema ao longo do tem-
po.

Além de balancear a carga nas maquinas, o escalonador também deve fa-
zer 0 mesmo com a utilizacdo das redes. Se uma determinada rota entre duas
maquinas estiver sendo muito utilizada, pode ser benéfico escalonar outras tarefas
em maquinas onde uma rota diferente possa ser utilizada. Isso pode evitar que as

aplicagbes entrem em colapso com o congestionamento da rede.

Movimentac&o de Dados

Quando estédo sendo executadas aplicagdes que trabalham com uma gran-
de quantidade de dados, geralmente esses dados necessitam que sejam movi-
mentados de uma determinada localizacdo para outra. Essa movimentagdo tem
como objetivo obter um ganho de performance no processamento. Nesse trans-
porte de dados, deve ser levado em conta o tempo gasto com o trafego dos dados
pela rede e o tempo de processamento a ser gasto na maquina de destino. A so-
ma desses dois tempos deve ser inferior ao tempo gasto na maquina inicial se 0os
dados néo fossem transportados [26].

Como a quantidade de dados pode ser enorme e o tamanho dos fragmen-
tos (particbes dos dados) também pode ser grande, o escalonador tem que ser
preciso na sua decisao para que esse transporte de dados ndo acabe comprome-
tendo a performance da aplicagcéo. Para que isso ndo ocorra o escalonador tem
que ter uma boa nocéo da topologia da rede e da localizag&o dos dados.

Para o escalonador, o conhecimento de onde os dados estdo localizados
pode ajudar na alocacgéo das tarefas para os processadores. Essa necessidade de

saber a localizagdo dos dados é justificada pela “proximidade” da maquina que

22



executara a tarefa em relacdo aos dados que vao ser utilizados. Vale ressaltar que
essa “proximidade” se refere ao tempo gasto na recuperacao dos dados por parte
da maquina. Quanto menor o tempo gasto na recuperacdo desses dados, “mais

proximos” eles estéo.

Particionamento da Rede e Consisténcia dos Dados

A replicacao dos dados possibilita uma maior disponibilidade, mas traz um
problema, qual seja: a necessidade de manutencdo de consisténcia das copias
dos dados. Este problema se torna critico quando a rede é fragmentada em parti-
¢cbes. Quando existem copias de dados em parti¢cdes diferentes e esses dados sao
modificados, surge o problema de tornar o estado dos dados consistente nova-
mente quando o sistema se recuperar da falha [13]. Existe, ainda, a possibilidade
de que processadores lentos demorem a responder as requisi¢cdes feitas pelo es-
calonador. Isso faz com que a rede esteja “virtualmente particionada” mesmo nao

estando fisicamente, mas o efeito € o mesmo de um particionamento fisico.

Gargalo na Integracéo de Resultados

Apés a execucao das tarefas pelas maquinas que compéem o Grid, ha a
necessidade de que seja feita a integragédo dos resultados obtidos ao final da exe-
cucado de todas ou de um subconjunto das tarefas. Ao terminarem de executar as
tarefas, as maquinas devem enviar seus resultados para o responsavel pela inte-
gracao e aguardar pela possivel atribuicdo de novas tarefas. Quando o responsa-
vel pela integracao estiver de posse do resultado da execucao de todas as tarefas,
ele faz uma “unido” dos resultados gerando a saida final da computacéo.

O problema nessa integracdo de resultados é que o responséavel por ela
pode se tornar um gargalo do sistema. Isso pode ocorrer quando estiver chegando
uma grande quantidade de dados provocando um congestionamento na rede ou
guando o processamento necessario for grande causando uma sobrecarga no

processamento da maquina que roda o consolidador.
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4.2 Escalonando Aplicacdes Bag-of-Tasks em Grids

Uma forma de implementagcdo bastante comum deste modelo consiste em
possuir um servidor que gerencia uma fila de tarefas a serem distribuidas entre os
processadores, assim que estes se tornem disponiveis. Apdés concluirem as tare-
fas, os processadores enviam os resultados ao responsavel pela integracdo dos
mesmos. O proprio servidor, muitas vezes, também tem a responsabilidade de
integrar esses resultados em um Unico resultado geral.

A arquitetura basica deste modelo pode ser visto na Figura 3. Este modelo,
porém, esta suscetivel a gargalos no servidor (gerenciador de tarefas), e podera
ser eficiente apenas se o trabalho realizado pelo servidor corresponder a uma pe-
quena fracdo da quantidade total de trabalho e quando o numero de processado-
res ndo for tdo grande. A principal vantagem dessa técnica € que ela ndo precisa
de informacdes sobre o ambiente e sobre a aplicacdo para realizar o escalona-
mento das tarefas. Por outro lado, sua performance ndo € muito boa comparada a

outras técnicas.

Proceszsadores

Gerenciador
de tarefas

<

tarefaz

F N
-y

Figura 3. Arquitetura basica de uma implementacdo do modelo Bag-of-Tasks.

Escalonar aplicacdes em um ambiente heterogéneo e dindmico como um
Grid Computacional ndo € uma tarefa trivial. Algumas caracteristicas que sao in-
trinsecas de Grids devem ser consideradas durante o escalonamento, como a he-

terogeneidade dos recursos, a dinamicidade de cargas nas maquinas e na rede, a
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largura de banda, laténcia e topologia da rede (principalmente quando a aplicacao
utiliza grandes quantidades de dados). Naturalmente, a dificuldade de escalona-
mento depende das caracteristicas da aplicacao alvo. Até mesmo o escalonamen-
to de aplicacbes BoT ndo é uma tarefa trivial como poderia se pensar devido a sua
simplicidade. Aplicacdes BoT sao simples pelo fato de serem compostas por tare-
fas independentes que podem ser executadas em qualquer ordem e néo necessi-
tam de comunicagéo entre tarefas. Entretanto, escalonar tarefas independentes
em Grids, embora seja mais simples do que a grande maioria das aplicacdes para-
lelas, ainda assim é dificil devido ao comportamento dindmico e a heterogeneida-
de intrinseca dos recursos exibida na maioria dos Grids.

Ambientes Grid sdo tipicamente compostos por recursos compartilhados.
Sendo assim, a concorréncia criada por outras aplicagdes, rodando simultanea-
mente nesses recursos, causa atrasos e degrada a qualidade do servico. Além
disso, os recursos de um Grid sdo, de um modo geral, heterogéneos e nao se
comportam da mesma maneira para todas as aplicacdes. Atingir boa performance
nesse tipo de situacdo geralmente requer o uso de boas informacgdes (confiaveis e
precisas) do ambiente e da aplicacdo para definir o plano de escalonamento.

Infelizmente, devido a ampla distribuicdo geografica dos recursos em um
Grid, é normalmente dificil obter informacdes confiaveis sobre todo o Grid. Essa
ampla distribuicao geografica do Grid dificulta a instrumentagé@o para obter infor-
macdes de carga (maquinas e rede), as quais variam dinamicamente. Existem
alguns esforgcos para instrumentar um Grid e obter tais informacdes (carga das
maquinas, laténcia e largura de banda da rede) [20][31][53]. Alguns resultados
iniciais sao encorajadores [31][53], mas fazer tal monitoragdo em grande escala,
como em um Grid, envolve sérios obstaculos como saber onde os monitores de-
vem ser instalados e com que frequéncia devem executar as monitoracdes [20].
Além disso, as vezes nao é possivel instalar sistemas de monitoramento em cer-
tas maquinas do Grid. Alguns sites imp&em restricdes administrativas no que pode
ser rodado e o trafego de rede € comumente filtrado por firewalls. Finalmente, a-

penas o ato de monitorar néo é suficiente. A fim de garantir um bom escalonamen-
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to, previsdo de performance futura baseada em valores obtidos através de monito-
racao é geralmente desejavel, o que complica ainda mais o problema.

Além disso, é também dificil de se obter informacdes sobre as tarefas (tem-
po de execucdo em um determinado processador) para elaborar o plano de esca-
lonamento. As vezes, a Unica maneira de se obter tais informacdes é rodar uma
tarefa em um dado processador. Naturalmente, essa estratégia funciona apenas
em casos em que todas as tarefas tém a mesma complexidade ou que sejam mui-
to parecidas. Uma tarefa pode ser executada em todos os processadores e seu
tempo de execugcdo em cada um deles pode ser usado para prever o tempo de
execucao das tarefas restantes.

Apesar das dificuldades em obter informacgdes confidveis sobre os recursos
do Grid e sobre as tarefas, a maioria dos esfor¢cos no estudo do escalonamento de
aplicagcbes compostas por tarefas independentes em ambientes heterogéneos e
dindmicos assumem que essas informacdes confiaveis estdo disponiveis [4][5]
[6][9][10][21][22][32]. Por exemplo, heuristicas de escalonamento dindmico foram
estudadas por Maheswaran et al. [32], que concluiram que a escolha das heuristi-
cas de mapeamento dependem de parametros como a heterogeneidade das tare-
fas e maquinas e a taxa de chegada das tarefas.

S&o poucos os estudos referentes ao escalonamento de tarefa em ambien-
tes heterogéneos sem a utilizacdo de informagbes sobre o ambiente (velocidade,
carga das maquinas) e a aplicacdo (tamanho das tarefas). James et al., por exem-
plo, comparam alguns algoritmos de escalonamento nestes cenarios [29]. Os re-
sultados mostraram que quando informacdo estd disponivel, um algoritmo conti-
nuamente adaptativo € melhor para aplicagcdes com tarefas que tenham complexi-
dades com um alto grau de simetria em torno de uma média. Quando os tempos
de execucdo nado sao faceis de serem previstos, James et al. descobriram que é
melhor usar um algoritmo do tipo First-Come First-Serve.

Neste trabalho é apresentado um algoritmo dinamico chamado Workqueue
com Replicacdo (WQR) para o escalonamento de aplicacdes BoT em ambientes
Grid. Essa solugéo n&o necessita de nenhum tipo de informagéo sobre o ambiente

e a aplicacdo. O WQR sera detalhado mais adiante na Secdo 5. Para comparar a
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performance desta solucdo, foram considerados apenas algoritmos dinamicos pelo
fato de serem mais adequados a Grids. Os algoritmos escolhidos para a compara-
cado foram: Dynamic Fastest Processor to Largest Task First (Dynamic FPLTF),
Sufferage e Workqueue. Esses algoritmos foram escolhidos porque sdo bastante
conhecidos e estudados. O FPLTF é um algoritmo estético que apresenta boa per-
formance em ambientes dedicados [33]. O Dynamic FPLTF € o resultado de uma
modificacao feita para torna-lo adaptativo e consequentemente utilizavel em ambi-
entes Grid. O Sufferage tem mostrado atingir boa performance em ambientes he-
terogéneos e dinamicos [1]. O Workqueue foi obviamente escolhido pelo fato do

WQR ser uma extensao dele.

Dynamic FPLTF

O Dynamic FPLTF tem uma boa habilidade de se adaptar a dinamicidade e
heterogeneidade do ambiente. O Dynamic FPLTF precisa de trés tipos de infor-
macoOes para escalonar as tarefas devidamente: Task Si ze, Host Load e Host
Speed. Host Speed representa a velocidade relativa da maquina. Uma maquina
gue tem Host Speed = 2 executa uma tarefa duas vezes mais rapidamente que
uma maquina com Host Speed = 1. Host Load representa a fragdo de CPU da
maquina que ndo esta disponivel para a aplicacao (fracdo de CPU que esta sendo
usada por outros usuarios e aplicaces). Vale ser ressaltado que Host Load varia
com o tempo, dependendo da carga que esta sendo imposta a maquina por outros
usuarios e aplicacdes. Finalmente, Task Si ze é o tempo necessario para uma
maquina com Host Speed = 1 completar a tarefa quando Host Load = 0.

No inicio do algoritmo, o tempo para se tornar disponivel TBA (Time to Be-
come Available) de cada host € iniciado com O e as tarefas ordenadas por tama-
nho em ordem decrescente. Deste modo, a maior tarefa € a primeira a ser aloca-
da. Cada tarefa é alocada para o host que prové o menor tempo de execucédo CT

(Completion Time) para ela, onde:

CT = TBA + Task Cost
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Task Si ZeHost Speed

1 - Host Load

onde Task Cost =

Quando uma tarefa é alocada para uma maquina, o valor do TBA corres-
pondente a este host é incrementado com Task Cost. As tarefas sdo alocadas
até que todas as maquinas dos Grid estejam em uso. Apds isso, a execucdo da
aplicacao é iniciada. Quando uma tarefa é completada, todas as tarefas que nao
estdo rodando no momento sao desescalonadas e re-escalonadas até que cada
maquina 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
maquina que, em um primeiro momento, € muito rapida e pouco carregada recebe
mais tarefas que uma maquina também muito rapida, mas com bastante carga. O
problema, neste caso, aconteceria quando uma maquina pouco carregada pas-
sasse a ter muita carga. Essa variagdo na carga poderia comprometer a execugao
de toda a aplicacdo ja que as tarefas escalonadas para essa maquina iriam execu-
tar muito mais lentamente que o previsto. O processo de re-escalonamento de
tarefas tenta corrigir esse problema alocando as tarefas prioritariamente para as
maquinas mais rapidas do momento.

Esse esquema consegue atingir uma boa performance, como poderemos
ver na sec¢do 5.2, mas ele € complicado para ser implementado na pratica. O Dy-
namic FPLTF precisa de muita informagdo sobre o ambiente (tamanho das tare-
fas, carga e velocidade das maquinas). Geralmente, esse tipo de informacao é
dificil de se obter com precisdo e frequentemente nao esta disponivel devido a

restricbes administrativas, tornando a solugéo inviavel na maioria dos casos.

Sufferage

A idéia por tras do Sufferage [1][10] é que uma maquina é designada para
executar uma tarefa que “sofreria” mais se aquela maquina ndo fosse atribuida
para ela. O valor sufferage de uma tarefa é definido pela diferenca entre seu se-

gundo melhor e seu melhor Completion Time CT (calculado da mesma forma mos-
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trada acima). Como pode ser visto na Figura 4, o algoritmo Sufferage tem basica-

mente um lago enquant o com um lago par a dentro.

(01) enquanto ainda existe tarefas no “saco de tarefas” ({

(02) todas as maqui nas sao marcadas conb “ndo- usadas”
(03) para cada tarefa no “saco” {
(04) encontrar as nmaqui nas que proporcionamo nel hor e o segundo

nmel hor Conpl etion Tine
(05) val or _sufferage = segundo nel hor CT - nmel hor CT
(06) se a maqui ha que proporciona o nmaior val or_sufferage

para a tarefa estd nmarcada conmp “ndo-usada” {

(07) aloca a tarefa para a nmaqui na

(08) remove a tarefa do “saco”

(09) marca a maqui na conp “usada”

(10) }

(11) sendo {

(12) se o val or sufferage da nova tarefa é maior que o

val or sufferage da tarefa previanmente desi gnada para a

maqui na{
(13) desal oca a tarefa previanente desi gnada
(14) col oca esta tarefa novanente no “saco”
(15) al oca a nova tarefa para a maqui na
(16) remove a nova tarefa do “saco” al oca
(17) }
(18) }
(19) }
(20) }

Figura 4. Algoritmo Sufferage.

O lago enquant o € necessario para garantir que todas as tarefas sejam
escalonadas. No inicio desse la¢o, todos as maquinas sdo marcadas como “nao-
usadas”. Apos isso, o lagco par a é iniciado. Neste laco, o valor sufferage de cada
tarefa do “saco de tarefas” (conjunto de tarefas a serem executadas) é calculado e
uma tarefa é possivelmente designada para a maquina que lhe proporciona o me-
lhor Completion Time. Se a maquina estd marcada como “ndo-usada”, a tarefa é

designada para ela, removida do “saco” e a maquina se torna “usada”. Se a ma-
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guina esta marcada como “usada”, os valores sufferage da tarefa previamente de-
signada para aquela maquina e da nova tarefa a ser alocada sdo comparados. A
tarefa que fica naquela maquina é a que possui 0 maior valor sufferage, a outra
retorna para o “saco de tarefas” e ndo € considerada novamente neste laco par a.
Depois do término do lago par a, a proxima iteracdo do lago enquant o inicia e o
processo é repetido até que todas as tarefas sejam escalonadas.

Naturalmente, os valores sufferage de cada tarefa variam durante a execu-
cao da aplicacdo por causa da dinamicidade das cargas intrinseca em ambientes
como Grids. Para lidar com isso, nos experimentos realizados neste trabalho o
algoritmo acima € invocado varias vezes durante a execucdo da aplicacdo. Toda
vez que uma tarefa é completada, todas as tarefas que ainda ndo comecaram a
rodar sdo desescalonadas e o algoritmo € invocado novamente, usando os valores
sufferage atuais. Consequentemente, o algoritmo roda novamente escalonando as
tarefas restantes, mas desta vez com a nova carga das maquinas. Esse esquema
€ repetido até que todas as tarefas sejam completadas.

O Sufferage, de certa forma, privilegia as tarefas maiores escalonando-as
antes das menores. Poderia se pensar que o comportamento do Sufferage é igual
ao do Dynamic FPLTF, alocando as maiores tarefas inicialmente por tenderem a
“sofrer” mais. Entretanto, nem sempre isso ocorre como podera ser visto a seguir

em um exemplo de seu funcionamento.

Exemplo:
Supondo gque existam inicialmente 5 tarefas a serem executadas com o0s

seguintes tamanhos (i.e., tempo de execugcao em uma maquina com velocidade 1,
sem carga): 1000, 600, 400, 200 e 100 segundos. Trés maquinas (A, B e C) estéo
a disposicao para a execucao das tarefas e suas caracteristicas estdo descritas na
Tabela 1. A Velocidade Relativa Real (VRR) representa o valor da Velocidade Re-
lativa da maquina descontando o efeito da carga que a maquina sofre por outros
usuarios e aplicacdes. O tempo de execucdo de uma tarefa é calculado através da
divisdo do seu custo pela VRR. Se, por exemplo, a tarefa de 1000 segundos fosse

alocada para o host B, gastaria 1000 segundos para ser completada. Entretanto,
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se esta mesma tarefa fosse alocada para o host A, gastaria apenas 500 segundos.
Isso se deve ao fato da Velocidade Relativa Real do host A (VRR = 2) ser duas

vezes maior que a do host B (VRR =1).

Host Velocidade Caroa Velocidade
Relativa 9 Relativa Real
A 5 60 % 2
B 2 50 % 1
C 1 20 % 0.8

Tabela 1. Caracteristicas das maquinas.

CT no Valor CT no Valor CT no Valor
Tarefa | Host
Laco 1 Sufferage Laco 2 Sufferage Laco 3 Sufferage
1 A 500 (1°) X X
(1000) | B 1000 (29 500 X X X X
C 1250 X X
) A 300 (19) 500+300=800 X
(600) |—B 600 (29 300 600 (19 150 X X
C 750 750 (2% X
3 A 200 (1% 500+200=700 500+200=700 (2°)
(400) | B 400 (29 200 400 (19) 100 600+400=1000 200
C 500 500 (2%) 500 (1%
4 A 100 (19 500+100=600 500+100=600 (2°)
(200) |—B 200 (29 100 200 (19) 50 600+200=800 350
C 250 250 (2% 250 (1%
5 A 50 (19 500+50=550 500+50=550 (29)
(100) | B 100 (29) 50 100 (19) 25 600+100=700 500
C 125 125 (29) 50 (1%)
Tarefa 1 =& Maquina A | Tarefa 2 & Maquina B Tarefa 5 < Maquina C

Tabela 2. Exemplo do algoritmo Sufferage em funcionamento.

A Tabela 2 mostra com detalhes o comportamento do Sufferage no decorrer
do escalonamento de uma aplicacdo. No primeiro momento (Laco 1), nenhuma
tarefa foi alocada ainda e o Completion Time das tarefas € calculado baseado a-
penas na velocidade relativa da maquina e sua carga. Ao final deste laco, a Tarefa

1 é escolhida para ser alocada para o host A por ter proporcionado o maior valor
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sufferage (segundo menor CT — menor CT) entre as tarefas. A maior tarefa foi alo-
cada comprovando o privilégio dado pelo Sufferage as tarefas maiores.

No Laco 2, novamente, a maior tarefa é alocada por ter o maior valor suffe-
rage. Pode-se notar também, que ja neste laco, o CT das tarefas no host A é cal-
culado levando em consideracdo o provavel tempo necesséario para executar a
Tarefa 1, alocada anteriormente. No laco seguinte, a Tarefa 5 (menor tarefa dentre
as restantes) € escalonada para o host C. Diferentemente do Dynamic FPLTF,
nesse caso. A tarefa que sofre mais € a menor e ndo a maior. O fato das outras
maquinas ja possuirem tarefas alocadas faz com que o valor sufferage das tarefas
menores tenda a ser maior. O exemplo mostrado acima comprova a afirmacéo de
gue nem sempre o Sufferage escolhe a maior tarefa disponivel para ser escalona-
da.

Note que o grande problema deste algoritmo é o mesmo do Dynamic
FPLTF. Ele necessita de muita informacao para calcular os CTs das tarefas. Ne-
cessita ter conhecimento do tamanho das tarefas, da carga e da velocidade das
maquinas. Em um Grid, essas informacdes sédo dificeis de serem obtidas com pre-

cisdo e nem sempre estdo disponiveis.

Workqueue

O Workgueue é um escalonador que ndo se baseia em conhecimento no
sentido em que ele n&o precisa de nenhum tipo de informacdo para o escalona-
mento das tarefas. As tarefas sdo escolhidas de maneira arbitraria do “saco de
tarefas” e enviadas aos processadores, tao logo eles se tornem disponiveis. De-
pois que a tarefa é completada, o processador envia de volta o resultado e o esca-
lonador atribui uma nova tarefa ao processador. Em outras palavras, o escalona-
dor inicia com o envio de uma tarefa para cada maquina disponivel. Logo que uma
maquina completa a execucdo de sua tarefa, o escalonador atribui outra tarefa
aguela maquina (desde que ainda existam tarefas a serem processadas).

A idéia por trds dessa abordagem é que mais tarefas serdo escalonadas
para as maquinas rapidas/desocupadas enquanto as maquinas lentas/carregadas

processardo uma carga menor de trabalho. A grande vantagem aqui € que 0
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Workqueue né&o depende de informagOes de performance. Infelizmente, o Work-
gueue ndo consegue atingir uma performance equiparavel aos escalonadores que
possuem conhecimento sobre o ambiente, como sera visto na se¢ao 5.2. O pro-
blema com o Workqueue surge quando uma tarefa grande é alocada para uma
maquina lenta perto do final da execucdo da aplicacdo. Como o Workqueue nédo
pPOSSuUi um mecanismo para evitar essa situacao, isso pode ocorrer com certa fre-
quéncia. Dessa maneira, o término da execucado da aplicagdo pode ser considera-

velmente atrasado por depender do término desta tarefa.
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5 Escalonamento com Replicacdo de Tarefas

Devido a dificuldade em se obter boas informacgdes sobre a performance de
maquinas no Grid e sobre as tarefas das aplica¢cdes, foi decidido, neste trabalho, a
concepcao de um escalonador que néo se baseasse em informacgfes do ambien-
te. A solucdo proposta € chamada de Workqueue com Replicacdo (WQR), uma
vez que ela basicamente adiciona a replicacdo de tarefas ao algoritmo Workqueue
classico. Entretanto, sua performance é equivalente a de solu¢cbes que tém um
grande conhecimento sobre o ambiente (que ndo séo factiveis na pratica). O preco
pago é o consumo de mais ciclos de CPU.

O algoritmo WQR usa a replicagéo de tarefas para lidar com a heterogenei-
dade das maquinas e tarefas, e também com a variacdo dindmica na disponibili-
dade dos recursos devido a carga gerada por outros usuarios no Grid. Vale ser
ressaltado que o WQR assume que as tarefas sao idempotentes, ndo geram efei-
tos colaterais, como alteracdes em bancos de dados (ex. incrementos de valores),
de modo a prevenir a inconsisténcia de dados que as réplicas poderiam gerar. Es-
sa hipétese é valida em ambientes como Grids pelo fato das maquinas estarem
bastante dispersas geograficamente. Em ambientes assim, ndo é muito comum a
utilizacédo de aplicagdes cujas tarefas facam acesso (leitura/escrita) em bancos de
dados por ter um alto custo. Em Grids, aplicacées BoT tipicamente se comunicam
por arquivos de entrada e saida.

O inicio da execucao do WQR é igual a do Workqueue classico e continua
da mesma forma até que o “saco de tarefas” esteja vazio. Nesse momento, no
Workqueue comum, as maquinas que completam suas tarefas ficariam desocupa-
das durante o resto da execucao da aplicacdo. Usando a abordagem de replica-
cdo, essas maquinas sao designadas a executar réplicas de tarefas que ainda es-

tdo rodando. As tarefas sao replicadas até que um numero maximo de réplicas
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predefinido seja atingido. Para expressar o limite de réplicas do algoritmo é utiliza-
do um complemento em seu nome, WQR 2x, por exemplo, permite até 2 réplicas
(2 tarefas iguais em execucao), WQR 3x permite até 3 réplicas e assim por diante.
Quando uma réplica de uma tarefa termina, suas outras réplicas sdo canceladas
para evitar o gasto de ciclos de CPU sem necessidade.

Com essa abordagem, a performance tende a ser melhorada em situacoes
em que tarefas grandes atrasam o término da aplicacao por terem sido alocadas
para maquinas lentas/carregadas. Quando uma tarefa € replicada, h4 uma chance
maior dessa réplica ser escalonada para uma maquina mais rapida e/ou menos
carregada.

O ponto positivo dessa solucao é que ela ndo utiliza informacdes sobre as
maquinas (velocidade e carga) e tamanhos das tarefas para realizar o escalona-
mento. O ponto negativo € que para atingir uma boa performance essa abordagem
gasta mais CPU com as réplicas de tarefas que sado canceladas (a CPU gasta ndo
foi util para o processamento da aplicacao). Como podera ser visto na Sec¢éo 5.2,
quando a granularidade da aplicacdo (nUmero de maquinas disponiveis por tarefa)
€ baixa, 0 WQR gasta poucos ciclos de CPU a mais comparado a quantidade de
ciclos necessaria para executar a aplicacdo (menos de 7% mais). Com uma alta
granularidade de tarefas, o consumo extra de recursos do WQR pode ser signifi-
cante (podendo ultrapassar 100% nos experimentos realizados). Nesses casos, a
replicacao pode ser limitada a 2 réplicas, mantendo o desperdicio de ciclos abaixo
dos 50% e, ainda assim, atingindo uma boa performance.

Em resumo, WQR tenta minimizar o problema do escalonamento de tarefas
independentes em ambientes heterogéneos, evitando a dependéncia de qualquer
tipo de informacao, como tamanho de tarefa e performance de processador. Esse
tipo de informacéo é bastante util para elaborar um bom plano de escalonamento.
Entretanto, obter essas informacdes pode ser dificil devido a grande distribuicao
geogréfica dos recursos natural dos Grids, a limitagdes administrativas e ao des-
conhecimento do tempo de execugdo antes que tarefas executem. Além disso,
quando é possivel obter essa informacéo, as previsées para recursos computacio-

nais e de rede nem sempre sao precisas e confiaveis.
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5.1 Experimentos Realizados

Para avaliar a performance dos algoritmos foi utilizada a técnica de simula-
céo. Para executar os experimentos, foi usado o SimGrid [45]. Este software prové
funcBes basicas para a simulacdo de aplicagdes distribuidas em ambientes hete-
rogéneos e dindmicos como Grids. Essa ferramenta foi desenvolvida para o estu-
do de algoritmos de escalonamento e politicas de gerenciamento de recursos em
Grids Computacionais.

Neste trabalho, assume-se que os tempos de transferéncia de dados atra-
vés da rede sdo despreziveis, ou seja, assume-se que as aplicacées a serem ana-
lisadas lidam com poucos dados de entrada/saida (i.e., as tarefas sdo basicamen-
te consumidoras de CPU). Alternativamente pode também se assumir que, quan-
do a aplicacao utiliza grandes quantidades de dados, estes sao previamente dis-
tribuidos pelo Grid [1][43]. Essa estratégia de distribuicao prévia dos dados tem a
finalidade de diminuir ao méaximo as transferéncias de dados durante a execugao
da aplicacdo. Outro ponto a ser destacado neste trabalho é que os algoritmos ba-
seados em informacgdes sobre o ambiente e as aplicagbes (Sufferage e Dynamic
FPLTF) sdo alimentados com informacdes perfeitas, situagdo que é praticamente
impossivel no mundo real.

O objetivo principal dos experimentos é comparar a performance de diferen-
tes escalonadores para aplicagcdes BoT em Grids Computacionais. Os experimen-
tos visam avaliar a influéncia da heterogeneidade das méaquinas do Grid (diferen-
tes velocidades), a heterogeneidade das tarefas (diferentes tamanhos) e a granu-
laridade da aplicacdo (diferentes relacbes maquinas por tarefa). A heterogeneida-
de maquinas possui cinco niveis (desde um Grid homogéneo a um Grid bastante
heterogéneo) como podera ser visto ainda nessa secao. A heterogeneidade de
tarefas também possui cinco niveis (desde uma aplicacdo homogénea, i.e. tarefas
com mesmo tamanho, a uma aplicacdo bastante heterogénea) como sera deta-
lhado mais adiante nessa se¢do. Em relacao a granularidade da aplicacédo, esta é
determinada a partir de uma variacdo no tamanho médio das tarefas. Quatro gru-
pos principais de aplicacdes sdo gerados e as médias do tamanho das tarefas
desses grupos sdo 1.000, 5.000, 25.000 e 125.000 segundos, seguindo uma esca-
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la exponencial. Todas aplicagbes geradas para os experimentos possuem 0 mes-
mo tamanho. Sendo assim, a aplicacdo cujo tamanho médio de tarefas é 1.000
segundos (grédo pequeno) tera muito mais tarefas que a aplicacdo com tamanho
médio de tarefas de 125.000 segundos (grdo enorme).

Todos os experimentos tém um valor fixo para o poder do Grid (soma da
capacidade dos processadores de todas as maquinas) e tamanho da aplicacdo. O
valor fixo para o poder do Grid é 1.000. O Grid poderia ser composto, por exem-
plo, por 500 maquinas com poder 2. O poder da maquina indica o quédo rapido
uma maquina pode executar uma tarefa, sendo um valor relativo a uma maquina
com poder 1. Uma méquina com poder 2 pode executar uma “tarefa de 10 segun-
dos” em 5 segundos. O valor fixo para o tamanho da aplicacdo € de 3.600.000
segundos. Em um mundo perfeito®, esta aplicacdo levaria exatamente 1 hora
(3.600 segundos) para ser completada em um Grid de poder 1.000. A estratégia
de fixar os valores do poder do Grid e do tamanho da aplicagcdo tem como objetivo
deixar que os tempos de execucdo da aplicacédo sejam influenciados apenas pelos
escalonadores. Em cada um dos experimentos, todos os algoritmos sdo executa-

dos com o0 mesmo conjunto de maquinas e tarefas.

Variagdo na Granularidade das Aplicagdes

Ao variar o tamanho médio das tarefas (1.000, 5.000, 25.000 e 125.000 se-
gundos), o numero de tarefas das aplicacdes também estd sendo variado (em va-
lores aproximados: 3.600, 720, 144 e 29 tarefas respectivamente em cada grupo)
e consequentemente a relagdo maquinas por tarefa é alterada como pode ser vis-
to na Tabela 3. Isso acontece porque o niumero de maquinas no Grid mantém-se
praticamente constante em todos o0s experimentos com sua meédia oscilando sem-

pre em torno de 100 maquinas.

® Neste cenario as maquinas estdo 100% livres e livres de carga. Além disso, o escalona-

mento é feito de tal forma que todas as tarefas terminam simultaneamente.
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Tamanho médio das | Quantidade | Maquinas por tarefa
tarefas (segundos) de tarefas (Granularidade)
1000 3.600 0,028
5000 720 0,14
25000 144 0,69
125000 29 3,45

Tabela 3. Granularidade das Aplicacdes.

Essas relacdes indicam a quantidade de maquinas disponiveis para execu-
tar cada tarefa. O objetivo principal dessa variacdo na relacdo maquinas por tarefa
€ avaliar o impacto na performance dos algoritmos em situacdes onde existam
muito mais tarefas que maquinas (100 maquinas para 3600 tarefas) e depois alte-
rar essa situacao de forma gradativa até chegar o ponto onde existam mais ma-

quinas que tarefas (100 maquinas para 29 tarefas).

Simulacéo da Heterogeneidade das Maquinas

A velocidade das maquinas de cada experimento varia de acordo com uma
distribuicdo uniforme de tal forma que a média de velocidade de todas as maqui-
nas do Grid seja aproximadamente 10. Essa definicdo tem como intuito fazer com
gue todos os Grids utilizados nos experimentos tenham praticamente a mesma
quantidade de maquinas para que o escalonador seja o principal responsavel pelo
desempenho da aplicacéo.

Para a definicdo de uma faixa de valores para a velocidade das maquinas
do Grid, a Lei de Moore [13] foi utilizada como fonte de inspiragdo. A Lei de Moore
diz que a velocidade das maquinas praticamente dobra a cada 18 meses. Para

que se pudesse cobrir até aproximadamente seis anos de vida Gtil das maquinas,
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os niveis de heterogeneidade definidos foram 1, 2, 4, 8 e 16°. O nivel de
heterogeneidade do experimento é definido pela constante hm e representa a
variagdo maxima de velocidade das maquinas. Em particular, hm = 1, significa que
o Grid é homogéneo (todas as maquinas tém velocidade 10). Quando hm é igual a
2, a velocidade das maquinas varia de acordo com a distribuicdo uniforme U(9, 11)
(2 unidades de diferenca e mantendo 10 de média). Para hm = 4, a velocidade
das maquinas varia de acordo com a distribui¢cdo uniforme U(8, 12) (4 unidades de
diferenca e mantendo média 10) e dessa mesma forma seguem as distribuicdes
para os outros graus de heterogeneidade (8 e 16). As maquinas sado adicionadas
ao Grid de acordo com cada distribuicdo até que a soma das suas velocidades
atinja o poder do Grid que sempre é 1.000 (um total de aproximadamente 100 ma-
quinas).

A carga de cada maquina € simulada através de informacdes obtidas pelo
NWS (Network Weather System) [53] em sistemas reais. O NWS € um servi¢o de
monitoracdo distribuido que grava e prevé a performance de varios recursos com-
putacionais e de rede ao longo do tempo. O servico € baseado em um conjunto de
sensores de performance que reunem informacfes necessérias para realizar as
previsdes através de modelos numéricos. O uso do NWS gera traces, arquivos
que contém a largura de banda e laténcia de componentes de rede, percentual de
CPU disponivel nas maquinas, memoéria ndo-paginada, entre outros dados. O
Simgrid, entdo, usa os traces relativos ao percentual de CPU disponivel para fazer
com que as maquinas do experimento se comportem de forma similar a maquinas
reais.

A Figura 5 mostra um grafico com a especificacdo da workload utilizada pa-
ra simular a carga nas maquinas dos experimentos. Os traces apresentam uma
caracteristica tipica de ambientes académicos onde a maioria das maquinas pas-

sa a maior parte do tempo ociosa (cerca de 50% de acordo com o grafico). Uma

® No primeiro momento hm é 1, Apds 18 meses seu valor é dobrado para 2, 18 meses de-
pois é dobrado para 4 e assim por diante até que chegue em 16, totalizando 72 meses (6 anos).
Seis anos é um periodo razoavel para ser analisado, pois as maquinas sofrem uma depreciacdo de

20% ao ano.
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outra parte (aproximadamente 40%) é utilizada para edicdo de textos, programa-
cao, navegacao na Internet, entre outras tarefas que ndo ocupam muito tempo da
CPU. Os 10% restantes € composto por maquinas que realmente estdo gastando
CPU, executando aplicacbes de computacao intensiva como simulacdes, por e-

xemplo.

120

100 v s

i} W

B0

40 J/
20 /

D T T T T T T T
1 10 20 a0 40 50 g0 70 a0
Id do Trace

Percentual de CPU disponivel

Figura 5. Workload dos traces utilizados para simular a carga has maquinas.

Simulacédo da Heterogeneidade das Tarefas

E vélido lembrar que os possiveis tamanhos médios das tarefas sdo: 1.000,
5.000, 25.000 e 125.000 segundos. Para simular a heterogeneidade das tarefas
em cada um dos grupos, o tamanho das tarefas varia, mas a média de tamanho
permanece a mesma do grupo. A variagdo no tamanho das tarefas pode ser de
0%, 25%, 50%, 75% e 100% relativo ao tamanho médio das tarefas do grupo. As
aplicacbes onde as tarefas tém tamanho médio de 5.000 segundos (tempo de e-
Xecucdo em uma maquina com velocidade 1), por exemplo, seria subdividido em
cinco grupos. Em um grupo todas as tarefas teriam o mesmo tamanho (5.000 se-
gundos, variacdo de 0%), sendo, portanto tarefas homogéneas. No grupo onde a

variacdo é de 25%, o tempo de execucgdo de cada tarefa varia de acordo com a
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distribuicdo uniforme U(4375, 5625) (de 12,5% menos que 5.000 a 12,5% mais
que 5.000). Para o grupo onde a variacao é de 50%, os tempos de execucao das
tarefas seguem a distribuicdo uniforme U(3750, 6250), (de 25% menos que 5.000
a 25% mais que 5.000). Os mesmos célculos séo feitos para definir a distribuicdo
dos tempos de execucédo das tarefas dos outros subgrupos, sempre com o intuito
de manter a mesma média do grupo principal. As tarefas sdo adicionadas a apli-
cacdo de acordo com cada distribuicdo até que a soma de seus tamanhos atinja o

tamanho da aplicacdo que sempre é 3.600.000 segundos.

Com os experimentos definidos dessa forma, podemos avaliar ndo apenas
a influéncia da heterogeneidade dos recursos do Grid e das tarefas da aplicacao,
mas também um outro ponto de bastante relevancia a ser analisado que € a gra-

nularidade das aplicacoes.

5.2 Analise de resultados

Essa sec¢do mostra o desempenho do WQR através de uma andlise compa-
rativa com os algoritmos Sufferage, Dynamic FPLTF e Workqueue. A Tabela 4
mostra o tempo médio que cada algoritmo levou para a execuc¢do das aplicacoes.
Nessa tabela estdo sumariados os dados relativos aos quatro tipos de aplicacdes
e seus cinco niveis de heterogeneidade, bem como os cinco niveis de heteroge-
neidade das maquinas. Existem 25 cenérios distintos (combina¢des dos 5 niveis
de heterogeneidade de maquinas com os 5 niveis de heterogeneidade de tarefas)
onde cada grupo de aplicacdo deve ser executado. Para cada cenario foram exe-
cutadas aproximadamente 80 simulacdes, totalizando aproximadamente 2000 si-
mulagbes para cada grupo de aplicagbes. Somando os 4 grupos de aplicagoes,
foram realizadas um total de 7885 simulagdes. As simulagdes foram feitas em pa-
ralelo usando MyGrid’ [12][35][39], que até entdo utilizava o Workqueue como es-

calonador de tarefas.

" MyGrid prové um ambiente de execucéo global que possibilita a execucédo de aplicacdes

paralelas do tipo Bag-of-Tasks em qualquer maquina que o usuario tiver acesso.
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Dynamic
FPLTF
Média | 13530.26 | 12901.78 | 23066.99 | 12835.70 | 12123.66 | 11652.80
Desvio Padréo | 9556.55 9714.08 32655.85 | 10739.50 | 9434.70 | 8603.06
Média Geométrica | 10982.35 | 10341.13 | 16262.94 9320.29 | 9012.52 | 8836.56

Sufferage Workqueue | WOQR 2x | WQR 3x | WOR 4x

Tabela 4. Resultados gerais dos algoritmos.

Ao apresentar os dados de forma tdo resumida, a média do Workqueue é
bastante prejudicada, porque a depender do tipo de aplicacéo, os tempos de exe-
cucdo das aplicacbes podem ser consideravelmente elevados, dominando a mé-
dia. A média geométrica de cada um dos algoritmos foi calculada com a intencao
de reduzir a influéncia de valores extremos, de modo a obter nimeros mais condi-
zentes com a realidade [34].

O que se pode perceber através de uma rapida andlise da Tabela 4 é que o
WQR 4x teve o melhor desempenho entre os algoritmos e o Workqueue teve o
pior rendimento. O primeiro ponto que vale ser ressaltado é que ao usar a estraté-
gia de replicacdo sobre o Workqueue, a melhora na performance deste algoritmo &
consideravel, chegando a quase o dobro, em média. O segundo ponto a ser res-
saltado € que mesmo nédo tendo a melhor performance, o WQR 2x pode ser uma
solucdo muito boa para o escalonamento de tarefas em ambientes onde nao seja
possivel obter informacdes das maquinas no Grid e das tarefas. A performance do
WQR 2x € equivalente a dos algoritmos que usam este tipo de informacao (Suffe-
rage e Dynamic FPLTF) para realizarem os escalonamento. Além disso, o0 WQR
2x tem uma vantagem sobre o WQR 4x que é, em média, desperdicar menos ci-
clos de CPU pelo fato de replicar menos as tarefas como poder ser visto na
Tabela 5.

WQR 2x | WOR 3x | WOR 4x
Média | 23.55% | 36.32% | 48.87%

Tabela 5. Média de ciclos de CPU desperdicados.

Entretanto, com o alto desvio padrao dos algoritmos observado na Tabela 4
(proximos ou até superiores a propria média), estes sugerem que as médias nao
devem ser analisadas absolutamente, como resultados finais. A anéalise dos dados

deve ser realizada de uma forma mais detalhada como serd visto mais adiante.
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Impacto da Granularidade da Aplicacao

A Figura 6 mostra a média aritmética dos tempos de execuc¢do obtida por
cada um dos algoritmos de escalonamento para os quatro tipos de aplicacoes.
Cada ponto é a média dos cinco niveis de heterogeneidade de maquinas e os cin-

co niveis de heterogeneidade de tarefas.
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Figura 6. Desempenho por tipo de aplicagéo.

Através do grafico, pode-se notar que, em situagdes onde o tamanho médio
das tarefas é pequeno (menor relagdo maquinas por tarefa), os algoritmos tém um
desempenho muito parecido. A granularidade menor da aplicacdo faz com que o
final da execucdo (momento onde todas as tarefas ja foram escalonadas, mas e-
xistem tarefas sendo executadas) represente uma pequena fracdo da execucao.
Desse modo, a alocacdo de uma tarefa para uma méaquina lenta neste momento
nao causa grande impacto no tempo final de execucao da aplicacdo. Ao aumentar
o tamanho médio das tarefas (aumentar a relacdo maquinas por tarefa), a tendén-
cia é que todos algoritmos tenham uma queda de rendimento, pois a granularida-

de maior das tarefas dificulta o escalonamento.
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O Sufferage e o Dynamic FPLTF, algoritmos que utilizam informagdes sobre
as maquinas e tarefas para tomar decisdes de escalonamento, tém um comporta-
mento relativamente constante em relacdo ao aumento no tamanho médio das
tarefas (aumento na relacdo maquinas por tarefa). Como pode ser visto na Figura
6, a medida que o tamanho médio das tarefas aumenta eles sofrem uma queda
quase linear no seu rendimento. Quanto maior o tamanho de uma tarefa, maior € a
chance de que a maquina que esta executando-a sofra alteracbes na sua perfor-
mance durante sua execucado. Isso ocorre devido ao fato da maquina estar sendo
compartilhada por outros usuarios, e porventura pode se tornar extremamente len-
ta a ponto de prejudicar a execucao da aplicacdo. Esse fato indica que, nem sem-
pre, escalonar uma tarefa grande para uma magquina rapida naquele momento é a
melhor escolha.

O Workqueue consegue acompanhar o nivel de performance do Sufferage
e do Dynamic FPLTF em situa¢des onde a granularidade das tarefas é pequena
(1.000 e 5.000). Com as tarefas tendo uma média de tamanho maior (25.000 e
125.000), o Workqueue sofre uma queda consideravel no seu rendimento. A gra-
nularidade maior da aplicacdo faz com que o final da execu¢cdo (momento onde
nao ha mais tarefas para serem escalonadas, mas existem tarefas sendo execu-
tadas) represente uma fragdo maior da execucdo. Desse modo, a alocacao de
uma tarefa para uma maquina lenta neste momento tem um impacto maior no
tempo final de execucao da aplicacéo.

As trés versdes do WQR tiveram o melhor rendimento entre todos os algo-
ritmos em situacdes onde existiam mais tarefas do que maquinas no Grid (relacao
maquinas por tarefa < 1). Esse melhor desempenho ocorre devido a estratégia de
replicacdo, porque mesmo que uma tarefa seja inicialmente escalonada para uma
maquina lenta, essa tarefa pode ser replicada em uma maquina rapida e ser com-
pletada antes da “original”. Além disso, mesmo que isso nao ocorra, 0 prejuizo no
tempo final de execucéao da aplicacdo pode ndo ser muito grande porque as tare-
fas ndo sdo muito grandes. Para as aplicacdes onde as tarefas eram maiores e a
relacdo maquinas por tarefas era maior que 1, o WQR ja entra em modo de repli-

cacgdo desde o inicio. Nesse caso o WQR néo conseguiu um bom rendimento, in-
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clusive sendo pior que o Sufferage e Dynamic FPLTF. Essa queda em seu rendi-
mento se deve ao fato da granularidade das tarefas ser muito grande. Neste caso,
pode acontecer que, no fim do escalonamento, uma dessas tarefas grandes tenha
sido alocada para uma maquina lenta e sua(s) réplica(s) também, prejudicando

bastante a execucédo da aplicacéo.

Impacto da Heterogeneidade das Maquinas

A Figura 7 exibe a influéncia da heterogeneidade das maquinas no Grid so-
bre a performance dos algoritmos. Cada ponto leva em considerac¢ao todos os ni-

veis de heterogeneidade de tarefas e tipos de aplicagdes.
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Figura 7. Desempenho por heterogeneidade de maquinas.

O Workqueue ndo alcangou um bom desempenho, mas demonstrou uma
certa constancia em sua performance enquanto o nivel de heterogeneidade de
maquinas nao passava de 8. Com a heterogeneidade de maquinas sendo 16, sua
performance foi muito ruim comparada aos demais algoritmos. Isso acontece por-
que quanto maior essa heterogeneidade, maior pode ser a diferenca de uma ma-

quina rapida para uma lenta. A escolha de uma maquina muito lenta para executar
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uma tarefa grande tem grande impacto no tempo de execucao da aplicacédo e o
Workgueue ndo tem nenhum mecanismo para evitar isso.

O WQR teve um comportamento de certa forma similar ao Workqueue. Até
0 nivel de heterogeneidade de maquinas 8, teve sua performance praticamente
inalterada. No nivel de heterogeneidade de maquinas 16, o WQR sofreu uma que-
da de rendimento, mas essa queda foi bem menos acentuada que a do Work-
queue. Ainda pode-se notar que quanto mais replicagdes sao utilizadas, menor € a
perda de desempenho do WQR. Essa queda no desempenho observada no
Workqueue e WQR no nivel de heterogeneidade 16 deve-se ao fato de que as
maquinas podem ser muito lentas ou muito rapidas. A diferenca de velocidade en-
tre as maquinas € muito grande. Enquanto, no nivel 8, por exemplo, a maquina
mais lenta possui velocidade 6, a maquina mais lenta do nivel 16 tem velocidade
2. Se uma tarefa for alocada para uma maquina tao lenta assim no final do esca-
lonamento, o prejuizo para o tempo de execuc¢do da aplicacdo pode ser grande.

O Sufferage e o Dynamic FPLTF tiveram um comportamento quase inverso
ao WQR. Ao aumentar o nivel de heterogeneidade das maquinas no Grid, a per-
formance desses algoritmos melhora, chegando até a ultrapassar o WQR no nivel
16. Essa melhor performance obtida pelo Sufferage e Dynamic FPLTF ocorre de-
vido a capacidade que estes algoritmos tém de escolherem maquinas mais pode-
rosas para executarem tarefas custosas. Dessa forma, as tarefas menores que
porventura venham ser escalonadas para maquinas lentas ndo terdo impacto no
tempo final de execucao da aplicacéo.

O gréfico apresentado na Figura 8 tem como base os mesmos dados utili-
zados na Figura 7, mas os resultados referentes as aplicacdes com média de ta-
manho de tarefas igual a 125.000 segundos ndo foram utilizados nos calculos.
Essa exclusdo dos dados relativos as aplicagcbes com tamanhos médios de tarefas
de 125.000 segundos tem como objetivo destacar a superioridade do WQR em
relacdo aos outros algoritmos em situacdes onde a relagcdo maquinas por tarefa

menor que 1.
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Figura 8. Desempenho por heterogeneidade de maquinas de todos os tipos de aplicacdes sem

levar em conta as aplicagfes com tamanho médio de tarefas de 125.000 segundos.

Com uma granularidade maior na aplicacao (aplicagdes com média de ta-

manho de tarefas sendo 125.000 segundos) a situacéo é diferente. Na Figura 9

apenas os dados referentes a esse tipo de aplicagdes foram utilizados. Neste caso

o fato do algoritmo ter a capacidade de priorizar tarefas grandes para maquinas

rapidas é bastante relevante, fazendo com que o Sufferage e o Dynamic FPLTF

consigam resultados melhores que o WQR. Como os resultados dessa categoria

de aplicacbes possuem médias mais altas e valores altos dominam as médias, o

grafico geral mostrado na Figura 7 fica com o aspecto baseado nos resultados

dessa categoria.

47




w10’

—— Dynarnic FPLTF
—— Sufferage
Workgueue
WAR 2x

WOR 3x

WR 4x

tt

o
T
1

[¥N)
T
1

Ternpo médio de execucdo (segundos)
=
T
1

Heterogeneidade de maguinas

Figura 9. Desempenho por heterogeneidade de maquinas das aplicacdes com tamanho médio de

tarefas de 125.000 segundos.

Impacto da Heterogeneidade das Tarefas

A Figura 10 mostra a influéncia da heterogeneidade das tarefas sobre o de-
sempenho dos algoritmos. De forma geral, a heterogeneidade das tarefas mostrou
pouco impacto sobre os algoritmos estudados (vale lembrar que Sufferage e Dy-
namic FPLTF tém informacdes perfeitas). Neste gréfico, o Workqueue confirma
mais uma vez seu comportamento bastante irregular e com um rendimento muito
inferior aos outros algoritmos estudados. O Sufferage e o Dynamic FPLTF obtive-
ram resultados parecidos, mas o segundo sofreu menos o impacto da diversidade
no tamanho das tarefas da aplicacdo. O fato de o Dynamic FPLTF ordenar as tare-
fas a priori por ordem de tamanho (as tarefas maiores sdo as primeiras a serem
alocadas) o leva a atingir melhores resultados que o Sufferage. Ao utilizar-se do
fator “tarefa que sofre menos” para realizar o escalonamento, o Sufferage nem
sempre prioriza as tarefas maiores. A versao 2x do WQR teve uma performance
praticamente igual & do Dynamic FPLTF mostrando ser uma boa alternativa quan-
do ndo é possivel obter informacdes sobre o ambiente e a aplicacdo. Ao aumentar

o nivel de replicacdo (3x e 4x), o WQR consegue resultados ainda melhores al-
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cancando uma performance superior aos algoritmos que lidam com informacdes

para definir o plano de escalonamento.
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Figura 10. Desempenho por heterogeneidade de tarefas.

Na Figura 11 é apresentado um grafico com a mesma base de dados do
gréfico da Figura 10 excetuando-se os resultados das aplicagdes com tamanho
médio de tarefas igual a 125.000 segundos. Como mencionado anteriormente,
essa exclusédo visa destacar o excelente rendimento que o WQR atinge em situa-
¢cbes onde a relacdo maquinas por tarefa € menor que 1. O gréfico da Figura 11
mostra que o WQR teve uma performance aproximadamente duas vezes melhor
que o Sufferage e o Dynamic FPLTF. Entretanto, o Workqueue ndo obteve um
bom rendimento e apresentou um comportamento irregular em fungéo da variacao
na heterogeneidade das tarefas. O WQR corrige esse problema de instabilidade
do Workqueue através do uso da replicacdo de tarefas e praticamente nado € afe-

tado pela diversidade nos tamanhos das tarefas da aplicacéo.
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Figura 11. Desempenho por heterogeneidade de tarefas de todos os tipos de aplicagdes sem levar

em conta as aplicagbes com tamanho médio de tarefas de 125.000 segundos.

A Figura 12 apresenta um gréafico apenas com os dados das aplicacdes
com média de tamanho de tarefas igual 125.000 segundos. Por este grafico fica
evidente a grande vantagem de, em situa¢Bes onde h& poucas tarefas em relacdo
ao numero de maquinas, ter informacdes sobre o ambiente e a aplicacdo para rea-
lizar o escalonamento.

Os algoritmos Sufferage e Dynamic FPLTF atingem um rendimento melhor
gque o WQR justamente pelo fato de trabalharem com informacdes sobre a perfor-
mance das maquinas e tamanho das tarefas da aplicacdo. O Workqueue tem uma
performance muito ruim porque como o grao é muito grande, a parte final da exe-
cucdo (quando ndo ha mais tarefas para serem escalonadas) representa toda a
execucdo. Assim, ao alocar uma tarefa grande para uma maquina lenta nesse
momento causa um prejuizo maior do que em aplicagcbes com menor granularida-
de. Apesar do WQR também estar sujeito a esse problema, existe também a pos-
sibilidade dessa tarefa grande ser replicada em uma maquina rapida. Dessa ma-

neira, 0 WQR consegue ter uma performance muito melhor que o Workqueue,
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mas sua performance, mesmo da sua verséao 4x, fica um pouco distante das per-

formances do Sufferage e do Dynamic FPLTF.
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Figura 12. Desempenho por heterogeneidade de tarefas das aplicacées com tamanho médio de

tarefas de 125.000 segundos.

Entendendo Melhor o Efeito da Granularidade das Aplicacdes

Um maior detalhamento do efeito da granularidade das aplicagbes sobre os
algoritmos é feito nessa sec¢ao pelo fato dessa variavel ter sido a que mais afetou
os algoritmos. As Figuras 11 a 16 mostram o comportamento de cada algoritmo
em relacdo a variacdo no tamanho médio das tarefas das aplica¢gbes, destacando
sua performance de acordo com a heterogeneidade das maquinas no Grid.

O primeiro ponto a ser destacado em relacdo a esses resultados é que para
as aplicacbes com tarefas grandes (média de 125.000 segundos), os algoritmos
que lidam com informacdes do ambiente e da aplicacdo (Sufferage e Dynamic F-
PLTF) obtiveram melhores performances. De fato essa situacéo fica mais evidente
quando a heterogeneidade de maquinas no Grid é muito alta (nivel 16). Com uma
maior granularidade da aplicacao, o final da execucdo (momento em que todas as

tarefas ja foram escalonadas) chega de forma mais rapida e representa uma fra-
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¢cdo maior do tempo de execucdo. Neste caso, a aplicacao ja esta em “final de e-
xecucao” desde o inicio. O Workqueue (Figura 15) e o WQR (Figuras 14 a 16) ndo
tém mecanismos para impedir que uma tarefa grande seja alocada para uma ma-
quina lenta nesse momento e eleve consideravelmente seus tempos de execucao.
Entretanto, o WQR tem uma chance de evitar esse problema, pois uma réplica de
uma tarefa alocada para uma maquina lenta pode ser alocada para uma maquina
mais rapida, diminuindo o impacto no tempo de execucdo. O Dynamic FPLTF
(Figura 13) e o Sufferage (Figura 14) conseguem amenizar o impacto causado por
este problema pelo fato de terem informa¢des sobre o comportamento das maqui-
nas no Grid. Assim, estes algoritmos podem evitar que uma tarefa seja alocada

para uma maquina muito lenta.
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Figura 13. Performance alcangada pelo Dynamic FPLTF em cada tipo de aplicacao.

Um fato interessante que deve ser notado no comportamento do Dynamic
FPLTF e Sufferage é a melhor performance ocorrida no nivel de heterogeneidade
de maquinas 16 de aplicagcdes com tamanho médio de tarefas de 125.000 segun-
dos em relacdo as de 25.000 segundos. Ao rodar aplicagdes com granularidade

alta (125.000 de média nos tamanhos das tarefas), passam a existir mais maqui-
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nas no Grid do que tarefas a serem executadas. Assim, esses algoritmos conse-

guem evitar que as tarefas sejam executadas em maquinas lentas, atingindo uma

excelente performance.
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Figura 14. Performance alcancada pelo Sufferage em cada tipo de aplicacao.

O segundo ponto que merece destaque a respeito desses gréaficos € a boa

performance do Workqueue para aplicagcbes com baixa granularidade, mesmo

tendo demonstrado um comportamento bastante irregular nos experimentos, de

maneira geral. O Workqueue (Figura 15) atingiu uma performance praticamente

igual a do Dynamic FPLTF (Figura 13) e do Sufferage (Figura 14) nas aplicacdes

com tarefas de tamanho médio de 1.000 e 5.000 segundos. Com tarefas maiores,

a performance do Workqueue é bastante degradada e ele ndo consegue acompa-

nhar a performance dos outros algoritmos. O Workqueue nao possui nenhum me-

canismo que evite o escalonamento de uma tarefa grande para uma maquina len-

ta no fim do plano de escalonamento ou que amenize os efeitos dessa situagao,

por isso ocorre essa queda em seu rendimento.
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Figura 15. Performance alcancada pelo Workqueue em cada tipo de aplicagao.

A respeito das trés versdes do WQR, o que vale ser ressaltado é a regulari-
dade em seus resultados. O ponto bastante positivo dessa solucéo é que a hete-
rogeneidade do Grid praticamente ndo tem influéncia no tempo final de execucéo
das aplicacdes como pode ser notado nos graficos seguintes (Figuras 14 a 16). A
excecdo a esse comportamento é quando a heterogeneidade de maquinas € 16
nas aplicacdes com tamanho médio de tarefas igual a 125.000 segundos. Nesse
caso, quando uma tarefa grande e sua(s) réplica(s) sdo alocadas para maquinas
excessivamente lentas/carregadas, o tempo final de execucdo da aplicacdo pode
ser bastante elevado. O que pode ser percebido € que, ao aumentar o nivel de
replicacdo, essa “anormalidade” causada pela grande heterogeneidade de maqui-

nas no Grid é consideravelmente reduzida.
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Figura 18. Performance alcancada pelo WQR 4x em cada tipo de aplicacao.

Desvio Padréao

A Figura 19 mostra o desvio padréao dos algoritmos agrupados pela granula-
ridade das aplicacdes. Ela evidencia que o WQR € uma excelente solucdo para o
escalonamento de tarefas em ambientes heterogéneos. O grafico mostra o desvio
padréo dos tempos de execucdo de cada algoritmo agrupados por tipo de aplica-
¢cdo. Os dados referentes ao Workqueue foram excluidos dos gréficos dessa Sub-
sec¢do, pois seus valores eram muito altos (atingindo até 60.000), dificultando a
visualizagdo dos mesmos. O fato de o Workqueue ter valores muito altos de des-
vio padrao caracteriza a sua irregularidade. Em certos momentos consegue bons
resultados e em outros momentos resultados catastroficos.

Com um desvio padréo consideravelmente baixo, principalmente com as a-
plicacdes com tarefas menores (1.000, 5.000 e 25.000 segundos), o WQR mostra
ser um algoritmo bastante confiavel. Ndo h&4 uma variagcdo muito grande nos tem-
pos de execucdo das aplicagcbes. Com o Dynamic FPLTF e Sufferage isso nao

acontece, h4 uma maior variacdo nos tempos de execucao das aplicacdes o que
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pode trazer uma certa inseguranca aos usuarios. Em certos momentos esses al-

goritmos podem ter uma boa performance e em outros se comportarem mal.
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Figura 19. Desvio Padréo dos tempos de execucdo agrupados pela granularidade das aplicacdes.

A Figura 20 mostra o desvio padrao dos algoritmos agrupados pelo nivel de
heterogeneidade das maquinas do Grid. Quando o Grid é homogéneo (nivel de
heterogeneidade 1), os algoritmos se comportam de forma muito parecida em re-
lacdo ao desvio padrdo. Neste cenéario ndo existe diferenca entre as velocidades
das maquinas, os tempos de execucdo dos algoritmos tendem a variar menos.
Quando o Grid ndo € muito heterogéneo (niveis 2, 4 e 8), o WQR consegue obter
melhores valores de desvio padréo que o Dynamic FPLTF e o Sufferage. Note que
o fato do Dynamic FPLTF e do Sufferage piorarem seus desvios padrdes ao pas-
sar de Grids homogéneos para heterogéneos € um comportamento absolutamente
normal. Com maquinas diferentes a tendéncia é ter uma variacdo maior nos tem-
pos de execucao.

Um fato interessante ocorrido € que o WQR consegue manter seu desvio
padréo praticamente constante até o nivel 8 devido a sua estratégia de replicacao.

Até esse nivel, a estratégia de replicacdo funciona bem na tentativa de replicar
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uma tarefa para uma maquina rapida quando acontece dela ser escalonada para
uma maquina lenta. Mesmo quando a tarefa € replicada para uma maquina lenta
também, o prejuizo no tempo de execucdo € pequeno porque a diferenca entre a
maquina mais lenta e mais rapida ndo é muito grande.

Entretanto, no nivel de heterogeneidade 16 a situacdo é diferente. A dife-
renca entre a maquina mais poderosa do Grid e a mais fraca pode ser considera-
velmente grande. A pior maquina desse nivel (velocidade relativa 2) pode ser trés
vezes mais lenta que a pior do nivel 8 (velocidade 6). A alocacdo de tarefas para
maquinas lentas no nivel 16 e também de suas réplicas podem causar maiores
variacdes nos tempos de execucdo como visto na Figura 20. Ao contrario do que
acontece com o WQR, o Dynamic FPLTF e o Sufferage melhoram seus desvios
padrdes no nivel 16. Isso ocorre por causa da maior prioridade que esses escalo-
nadores ddo as maquinas mais rapidas. Anteriormente nessa secao, podde ser vis-
to que esses algoritmos alcancam melhores resultados que o WQR nesse nivel de
heterogeneidade e a tendéncia € que, com resultados melhores, a variagcao entre

eles também seja menor.
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Figura 20. Desvio Padréao dos tempos de execucado agrupados pelo nivel de heterogeneidade de

maquinas.
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Ao agrupar o desvio padréo dos algoritmos pela heterogeneidade de tarefas
como mostrado na Figura 21, nota-se que a influéncia da heterogeneidade na va-
riabilidade dos resultados é muito pequena. Talvez isso fosse diferente para Suffe-
rage e Dynamic FPLTF se a informacéo fornecida a eles nédo fosse perfeita. A ten-
déncia geral é que os resultados variem mais com uma maior heterogeneidade,
mas essa variacao é praticamente insignificante. Em relacdo as tarefas, o que re-
almente importa para os escalonadores é o tamanho do grado como foi visto na

Figura 19.
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Figura 21. Desvio Padréo dos tempos de execucado agrupados pelo nivel de heterogeneidade de

tarefas.

Desperdicio de Ciclos de CPU

Para alcancar o 6timo desempenho demonstrado ao longo desse trabalho,
0 WQR sacrifica alguns ciclos de CPU como é mostrado na Figura 22. Neste grafi-
co os dados estao agrupados pela granularidade da aplicacdo. O valor percentual
de ciclos de CPU gastos é obtido através da divisdo da quantidade de ciclos gas-

tos com réplicas que foram canceladas pelo total de ciclos.
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O desperdicio de ciclos de CPU é consideravelmente pequeno nas aplica-
¢cOes cujos tamanhos médios das tarefas sdo 1.000 e 5.000 segundos, com valo-
res abaixo de 7%. Nas aplicacdes com tarefas de 25.000 segundos, o percentual
de ciclos desperdicados ndo chega a 35% com o WQR 4x. Pelo fato do WQR 2x
atingir resultados muito préximos do WQR 4x nessa categoria de aplicacao (Figura
7), € possivel limitar a replicacdo em 2x e, ainda assim, obter excelentes resulta-
dos. Dessa forma, o percentual de ciclos desperdicados passa a ser de aproxima-
damente 20%. Para as aplicacdes onde as tarefas possuem tamanho médio igual
a 125.000 segundos, a situacdo é um pouco diferente. A diferenca entre o WQR
2x e 0 WQR 4x é um pouco maior, inclusive o WQR 2x e 3x sao piores que o Dy-
namic FPLTF e o Sufferage, nesse caso (Figura 7). Para obter resultados melho-
res que o Dynamic FPLTF, utilizando o WQR 4x, € necessario gastar um pouco

mais que o dobro da CPU que seria utilizada para executar a aplicacao.
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Figura 22. Percentual de ciclos desperdicados com a replicagdo por tipo de aplicacéo.

A granularidade maior da aplicacdo faz com que o final da execucéo (mo-
mento onde ndo ha mais tarefas para serem escalonadas e inicio da replicac&o)

represente uma fracdo maior no tempo de execucdo. No caso 125.000 segundos
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representa todo o tempo da execucdo. Desse modo, réplicas realizadas em méa-
quinas lentas tém um impacto maior no desperdicio total.

A Figura 23 e a Figura 24 mostram a influéncia da heterogeneidade das
maquinas e das tarefas, respectivamente, sobre o desperdicio de ciclos de CPU
dos algoritmos. O que pode ser notado em ambas as figuras € que o aumento da
heterogeneidade eleva o desperdicio dos algoritmos. Esse fato ocorre porque
maior heterogeneidade no Grid e na aplicacdo torna o escalonamento mais dificil

como ja foi observado anteriormente.
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Figura 23. Percentual de ciclos desperdicados com a replicacao pelo nivel de heterogeneidade de

maquinas.
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Figura 24. Percentual de ciclos desperdicados com a replicacao pelo nivel de heterogeneidade de

tarefas.

Sumario dos Resultados

A Tabela 6 apresenta os resultados gerais dos algoritmos sumariados pela
granularidade das aplicacbes. O que vale ser ressaltado aqui € o 6timo desempe-
nho do WQR nas aplicagbes com granularidade 1000, 5000 e 25000 segundos,
gastando menos de 35% ciclos de CPU extras nessa Ultima. Quando a granulari-
dade é maior pode se perceber que o rendimento do WQR nédo é tdo bom porque
o final da execucéo representa toda a aplicacdo e a alocacdo de uma tarefa para
uma maquina muito lenta pode prejudicar bastante a execucdo da aplicacdo. Os
algoritmos Dynamic FPLTF e Sufferage tém uma melhor performance nesses ca-

sos (assumindo que eles tém informacéao perfeita).
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Granularidade | Granularidade | Granularidade | Granularidade
1000 5000 25000 125000
Média Dynamic FPLTF 5674.94 10954.28 12883.95 17835.73
Média Sufferage 5747.73 11428.85 14257.36 18425.57
Média Workqueue 5898.56 12271.49 28792.39 34753.25
Média WQR 2x 4202.75 4796.48 6925.78 25019.80
Média WQR 3x 4176.21 4644.60 6681.39 23381.91
Média WQR 4x 4171.09 4622.23 6614.17 22198.30
Desperdicio WQR 2x 0.81% 3.97% 21.20% 47.35%
Desperdicio WQR 3x 1.16% 5.74% 29.18% 75.26%
Desperdicio WQR 4x 1.37% 6.82% 33.86% 104.91%

Tabela 6. Sumario dos resultados obtidos pelos escalonadores.

5.3 Validacao dos Resultados

Para validar os resultados obtidos com os experimentos, o algoritmo WQR
foi implementado no MyGrid [12][35][39] com o intuito de avalia-lo em um ambiente
real. Para efeito de comparacéo foi utilizado o Workqueue que era o algoritmo utili-
zado pelo MyGrid anteriormente.

A quantidade média de maquinas utilizadas nas simulacfes era 100. N&o foi
possivel conseguir esse numero de maquinas para executar 0os experimentos em
um ambiente real. Apenas 35 maquinas ficavam disponiveis, em média, foram uti-
lizadas em cada experimento. Assim sendo, o numero de tarefas foi reduzido pro-
porcionalmente em uma tentativa de aproximar o experimento simulado do prético.
O ambiente de maquinas era composto por 3 clusters (2 clusters Linux e 1 cluster
Solaris) descritos na Tabela 7. As maquinas utilizadas eram compartilhadas, en-
guanto algumas maquinas tornavam-se disponiveis, outras passavam a ficar ina-
cessiveis. Usuarios frequentemente reiniciam suas maquinas, tornando-as inaces-
siveis por um certo tempo e matando os processos que nela estavam sendo exe-

cutados. Existe também a possibilidade de alguns usuarios aplicarem certas restri-

63



cbes em suas maquinas sobre 0s processos que podem ser executados por outros
usuarios, possivelmente tornando essas maquinas inutilizaveis ao Grid. Esse fato
de maquinas poderem “aparecer” e “desaparecer” do Grid ndo acontecia nas simu-
lacBes. Certamente, essa caracteristica presente no ambiente real tem um impacto
na performance dos algoritmos, jA que uma tarefa que estava sendo executada em

uma maquina que saiu do Grid devera ser re-executada em outra maquina.

Maquinas Processador Velocidade (MHz) | Memaéria (MB)
Cluster Linux Local na Universidade Federal de Campina Grande
14 Intel(R) Pentium(R) 4 1800 640
1 Intel(R) Pentium(R) 4 1500 512
1 Intel(R) Pentium(R) 4 1500 256
1 AMD Athlon(TM) XP 1700+ 1466 512
2 Pentium Il (Coppermine) 800 192
Cluster Linux Remoto na University of California San Diego
7 AMD Athlon(tm) XP 2100+ 1733 512
1 AMD Athlon(tm) Processor 700 256
1 Pentium Il (Deschutes) 400 512
Cluster Solaris Remoto na University of California San Diego
1 Sun UltraSPARC-Ili 440 256
9 Sun UltraSPARC-Ili 333 128
3 Sun UltraSPARC-Ili 300 128
1 Model 61 SuperSPARC 60 96

Tabela 7. Maquinas utilizadas no experimento em um ambiente real.

A aplicacao utilizada nos experimentos era composta por 250 tarefas para
ser proporcional as 720 tarefas utilizadas nas simulagdes, ja que o numero de méa-
quinas médio no ambiente real foi de 35 e no ambiente de simulagdo eram 100
maquinas. A tarefa € simplesmente um loop escrito em C (CPU-bound), onde o
seu tamanho, definido através de um parametro, segue o mesmo método utilizado
para simular a heterogeneidade de tarefas nas simula¢gdes descrito na Secéo 5.1.

A aplicacdo utilizada para realizar essa analise comparativa tinha tamanho
meédio das tarefas é igual a 5000 segundos. Note que, em um ambiente real, é
dificil definir o tempo de execucao de uma tarefa com a mesma precisdo que um
modelo de simulagc&o permite. Outro ponto dificil também de ser reproduzido como
nos experimentos simulados é a caracteristica das maquinas. O ambiente de simu-

lacdo permite que a definicdo do poder e comportamento de cada maquina sejam
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bem controlados. No mundo real, isso € praticamente impossivel de ser atingido, ja
gue a intencao € executar a aplicacdo em um ambiente de producao.

Com tanta diferenca do ambiente simulado para o real, os resultados obti-
dos ao executar os algoritmos foram um pouco diferentes dos obtidos nas simula-
¢Oes, mas ainda assim comprovam a superioridade do WQR. A Figura 25 mostra o
resultado de 25 execucgdes de cada algoritmo, feitas back-to-back (uma vez o
WQR, outra o Workqueue) para minimizar as diferencas do ambiente real que é
dificil de ser controlado. E possivel que houvesse uma diferenca consideravel no
ambiente se 0s experimentos de cada algoritmo fossem realizados em sequéncia.

Como nos resultados das simulacdes apresentado na Secédo 5.2, o WQR
obteve uma performance bastante superior ao Workqueue, mostrando também
mostrou uma menor variacdo nos seus resultados. Note que ocorreu uma diferen-
ca de performance dos algoritmos. A diferenca entre o0 WQR e o Workqueue, a-
proximadamente 100% nas simulagfes, caiu para pouco menos que 50% nos ex-
perimentos em ambiente real. Essa diferenca de performance pode ser creditada a
grande dificuldade de reproduzir o cenario das simulagcdes no ambiente real e

também ao fato das maquinas poderem “aparecer” e “desaparecer” do Grid.

wn— _ _ —
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Figura 25. Comparacdo do WQR com o Workqueue em um ambiente real.

65



6 Concluséao

Neste trabalho foi proposto um algoritmo de escalonamento de tarefas,
Workqueue com Replicacao (WQR), para Grids Computacionais. O WQR visa as
aplicacbes Bag-of-Tasks que sdo compostas por tarefas independentes e ndo ne-
cessitam de qualquer tipo de comunicacdo entre as tarefas. O funcionamento do
WQR ¢é parecido com o Workqueue classico, mas nho momento em que as maqui-
nas tornar-se-iam ociosas, essas maquinas passam a serem utilizadas para com-
putar réplicas de tarefas que ainda estdo sendo executadas. O objetivo dessa es-
tratégia € que, em um conjunto de réplicas de uma tarefa, a primeira réplica com-
pletada é considerada como a execucdo normal da tarefa em questéo. As réplicas
restantes sdo canceladas para tornar as maquinas disponiveis para a execucao de
outras tarefas. Obviamente, WQR assume que as tarefas sdo idempotentes, uma
hiptese bem razoavel em Grids.

O WQR néo se baseia em nenhum tipo de informagéo sobre a performance
das méaquinas ou sobre as caracteristicas da aplicacdo para realizar o escalona-
mento. Entretanto, ao contrario de outras abordagens que também nao utilizam
essas informacgdes, consegue atingir uma boa performance. Essa boa performan-
ce é alcancada com um aumento no consumo de recursos para compensar o fato
de que 0 WQR néo baseia seu plano de escalonamento em informagfes sobre as
maquinas e sobre as tarefas. Vale ser ressaltado que esse consumo extra de re-
cursos pode ser controlado através da limitacdo do nimero de réplicas, uma solu-
¢cao que tem pouco impacto na performance do WQR.

O WQR atingiu 6timo desempenho, na maioria das situacées, melhores do
gue escalonadores que usam informacdes sobre o ambiente e sobre a aplicagéao
(Dynamic FPLTF e Sufferage) para elaborar o plano de escalonamento. O WQR

s6 ndo teve uma boa performance em aplicagcbes com alta granularidade (relacéo
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maquinas por tarefa maior que 1). Com uma granularidade tao alta, o final da exe-
cucdo (momento onde ndo ha mais tarefas para serem escalonadas, mas existem
tarefas sendo executadas) representa todo o tempo de execucdo da aplicacao.
Desse modo, a alocacdo de uma tarefa para uma méaquina lenta neste momento
tem um impacto maior no tempo final de execucéo da aplicacdo. Nesses casos, 0
WQR ja inicia em modo de replicacdo e a possivel alocacdo de uma tarefa e su-
a(s) réplica(s) para maquinas lentas pode gerar resultados ruins.

O WQR foi implementado como parte do projeto MyGrid [12][35][39] desen-
volvido na Universidade Federal de Campina Grande. Espera-se que esse esfor¢o

permita que usuarios executem suas aplicacdes de forma mais eficiente em Grids.

Trabalhos Futuros

Essa Secdo apresenta propostas de possiveis trabalhos futuros para dar
continuidade aos estudos realizados nesse trabalho. As propostas sdo baseadas
em melhorias no modelo Grid utilizado e caracteristicas das aplicacdes.

» Modelagem de transferéncias de dados presente em aplicacdes com
entrada e saida intensivas que nao “arrumam” seus dados no Grid
previamente.

* Implementacdo de um modelo de falhas necesséario para simular
problemas nas maquinas e provocar a necessidade de executar no-
vamente tarefas que foram alocadas para maquinas que falharam.

* Realizacdo de um estudo do efeito causado por multiplas instancias
do WQR no mesmo Grid. Obviamente, o consumo extra de recursos
implica em uma maior carga imposta ao Grid. Por outro lado, aplica-
cbes podem ser completadas de forma mais rapida deixando o Grid
menos carregado para a execucdo de aplicagbes que aparecam no
futuro.

e Implementacdo de um modelo onde se tem acesso a informacdes
parciais do Grid (e.g. maquinas do dominio administrativo do usua-
rio). Esse tipo de informacéo deve melhorar ainda mais o desempe-
nho do WQR.
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* Investigacdo do WQR quando a replicacdo é necesséria para se de-

fender de usuarios mal intencionados (como em SETI@Home [3]).
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