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Resumo

Aplicacdes que processam grandes quantidades de dados demandam grandes transferén-
cias de dados quando executadas em grids computacionais. Estas transferéncias tém um
alto custo associado. Portanto, considerar as transferéncias de dados é fundamental para
se obter escalonamentos eficientes para tais aplicagdes. Além disso, em ambientes heterogé-
neos como os grids, as heuristicas que produzem escalonamentos eficientes tipicamente usam
informacdo dinamica sobre o grid e as aplicagdes (disponibilidade de rede e CPU, tempo de
execucao das tarefas, etc). Porém, estas informaces sdo, em geral, dificeis de se obter com
precisdo. Embora existam escalonadores que alcancam bom desempenho sem usar infor-
mac0des dindmicas, eles ndo sdo desenvolvidos para considerar o impacto das transferéncias
de dados. Neste trabalho apresentamos Storage Affinity, uma nova heuristica de escalona-
mento para aplicacBes do tipo Bag-of-Tasks que processam grandes quantidades de dados
sem depender de informacdo de dificil obtencdo. Além disso, o ambiente de execucao con-
siderado é um grid computacional. Storage Affinity explora os padrdes de reutilizagdo de
dados, comuns em muitas aplicac@es, pois isto permite considerar as transferéncias de dados
sem usar informacdes dindmicas sobre 0s recursos, reduzindo o tempo total de execucao da
aplicagdo. Através do uso de uma estratégia de replicacéo de tarefas, Storage Affinity efetua
escalonamentos eficientes sem depender de informacdo dinamica. Os resultados mostram
que Storage Affinity pode alcancar uma performance, em média, 42% melhor do que os
escalonadores estado-da-arte que dependem de informacdo, mesmo em situagdes onde tais
escalonadores usam informacédo perfeita. Em contrapartida, h4& um acréscimo no consumo
de ciclos de CPU (em média, 59%) para alcancar este desempenho devido a replicagdo de

tarefas.



Abstract

Data-intensive applications executing over a computational grid demand large data transfers.
These are costly operations. Therefore, taking them into account is mandatory to achieve ef-
ficient scheduling of data-intensive applications on grids. Further, within an heterogeneous
environment such as a grid, good schedules are typically attained by heuristics that use dy-
namic information about the grid and the applications (network and CPU loads, completion
time of tasks, etc). However, these information are often difficult to be obtained accurately.
Although there are schedulers that attain good performance without requiring that kind of
information, they were not designed to take data transfer delays into account. This work
presents Storage Affinity, a novel scheduling heuristic for Bag-of-Tasks and data-intensive
applications running on grid environments. Storage Affinity exploits a data reuse pattern,
common on many data-intensive applications, allowing it to take data transfer delays into
account and reduce the makespan of the application. Further, it uses a replication strategy
that yields efficient schedules without relying upon dynamic information that is difficult to
obtain. Our results show that Storage Affinity may attain performance that is in average 42%
better than that of state-of-the-art knowledge-dependent schedulers, even in the unlikely case
when the latter are fed with perfect information. This is achieved at the expense of consum-

ing more CPU cycles (in average, 59% more than not using replication).
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Capitulo 1

Introducao

Cada vez mais encontramos aplicagcdes que necessitam processar grandes quantidades de
dados. Por exemplo, bioinformaética [1, 2], fisica de altas energias [3], visualizagdo cienti-
fica [4] e processamento de imagens [5, 6] sdo areas onde existem aplicacdes que trabalham
com dados de forma intensiva. Além disso, um grande crescimento na geracdo de informa-
cao tem sido registrado nos ultimos anos [7]. Para processar grandes conjuntos de dados,
em geral, é necessario uma infraestrutura de computacao de alto desempenho. Felizmente,
na maioria das vezes, o procedimento de particionamento dos dados é facil e as particdes
podem ser processadas em paralelo e independentemente, o que facilita o uso de recursos
amplamente distribuidos para execucao destas aplicagoes.

Considerando que cada particdo é processada por uma tarefa, a independéncia durante
0 processamento de cada particdo de dados caracteriza as aplicacdes do tipo Bag-of-Tasks
(BoT) [8,9]. Uma aplicacdo BOT é composta de tarefas que ndo necessitam se comuni-
car entre si para continuar com suas computacdes. Neste trabalho, estamos interessados em
aplicacGes BOT que processam grandes quantidades de dados. A classe de aplicacbes que
possuem estas caracteristicas € denominada processors of huge data (PHD) [10] (ver Apén-
dice A).

Devido ao fato de suas tarefas serem independentes, as aplicacdes BOT sdo normalmente
adequadas para executar em ambientes onde os recursos sao amplamente distribuidos, por
exemplo, os grids computacionais [8,11,12]. Porém, uma vez que os dominios que abri-
gam os recursos dos grids sdo conectados por redes onde, em geral, ha limitacdo de banda,

grandes transferéncias de dados influenciardo as execuc¢des de aplicacbes PHD nesses am-



bientes. Portanto, utilizar estratégias que reduzam o impacto das transferéncias de grandes
quantidades de dados sera particularmente relevante para o desempenho das aplicacdes PHD.

Em aplicagcbes PHD é comum haver reutilizacdo de dados. Naturalmente a reutilizacéo
de dados pode ser explorada no intuito de obter um melhor desempenho para a aplicacao.
A reutilizacdo de dados da entrada pode acontecer entre tarefas durante a execucdo de uma
aplicacdo ou entre execugdes sucessivas da aplicacdo (ver Secdo 3.2). Por exemplo, no
processo de visualizacdo dos resultados de simulacdes de Optica quantica [4] é comum a
realizacdo de uma seqiiéncia de execucBes da mesma aplicacdo modificando alguns poucos
parametros (e.g. zoom, ponto de vista) e preservando a maior parte dos dados de entrada
usados nas execugdes anteriores.

Existem algoritmos que consideram as transferéncias de dados durante o escalonamento
das aplicacGes PHD em grids computacionais [13-16].Porém, estes algoritmos requerem co-
nhecimento sobre o ambiente e sobre a aplicagdo que ndo é facil de ser obtido precisamente
na pratica, principalmente em ambientes amplamente dispersos como 0s grids computacio-
nais. Por exemplo, XSufferage [14] usa informacdes sobre os niveis de disponibilidade de
CPU, da rede e os tempos de execucdo das tarefas. Estas informacgdes devem ser conhecidas
antes do escalonamento e sdo utilizadas para decidir qual tarefa deve ser escalonada em que
processador.

Por outro lado, para aplicacdes BOT que ndo processam dados de forma intensiva, exis-
tem escalonadores que ndo usam informagé&o sobre o ambiente nem sobre a aplicacdo, mesmo
assim conseguem boa performance (e.g. Workqueue with Replication - WQR [17]). Através
do uso de replicacdo € possivel tolerar decisdes de escalonamento ineficientes que ocorre-
ram pela falta de informacéo precisa sobre o ambiente e sobre a aplicagdo. Contudo, es-
tes escalonadores ndo foram concebidos para tratar com aplicacdes que processam grandes
quantidades de dados (i.e. 0 impacto das transferéncias de dados nédo é considerado).

Neste trabalho, nés introduzimos Storage Affinity, uma nova heuristica de escalonamento
para aplicacbes PHD em grids computacionais. Storage Affinity leva em conta o fato dos
dados de entrada da aplicacdo serem frequentemente reutilizados em execugdes sucessivas.
Um registro da localizagdo dos dados utilizados pela aplicacdo é mantido e permite que o
escalonador associe as tarefas de forma a evitar, tanto quanto possivel, transferéncias desne-

cessarias de grandes quantidades de dados. Além disso, o efeito de decisbes ineficientes de



escalonamento é reduzido atraves do uso de replicacéo de tarefas.

O restante desta dissertacdo estd organizada da seguinte forma. No proximo capitulo
séo apresentados os conceitos relacionados aos grids computacionais, as motivacoes de se
utilizar grids computacionais para se executar aplicacbes PHD, bem como as questdes que
devem ser abordadas para se conseguir bom desempenho em aplicagdes PHD executando em
grids computacionais. No Capitulo 3 apresentamos as solucGes de escalonamento de aplica-
cao existentes e introduzimos a heuristica Storage Affinity. No Capitulo 4 séo apresentados
os resultados das comparacges de performance entre os escalonadores, ressaltando quais as-
pectos do ambiente e da aplicacdo influenciam no desempenho da aplicacdo de acordo com
cada escalonador. No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusfes finais e idéias de possi-
veis trabalhos futuros. Para complementar, foi incluido o artigo “Exploiting replication and
data reuse to efficiently schedule data-intensive applications on grids”, este artigo foi sub-
metido ao 10th Workshop on Job Scheduling Strategies for Parallel Processing e descreve
de forma mais concisa a heuristica Storage Affinity bem como os resultados da avaliacéo de

desempenho.



Capitulo 2

Grids Computacionais

Grids computacionais sdo ambientes que agregam recursos heterogéneos (i.e. processado-
res, servidores de dados, instrumentos, servicos, etc) que estdo amplamente distribuidos e
conectados atraves de redes de longa distancia. Além disso, estes recursos estdo, em geral,
sob o dominio de diversas entidades administrativas independentes [8, 11, 12].

O termo Grid Computacional (computational grid) é uma analogia com a rede de energia
elétrica (electric grid). Como sabemos, a rede de energia elétrica fornece energia elétrica de
forma transparente e sob demanda. Sendo assim, a proposta de um grid computacional é ser
uma infraestrutura de computagdo que atenda as necessidades computacionais dos usuarios
abstraindo os detalhes de como esse atendimento é realizado.

Um primeiro passo para a concretizacdo desta visao foi a utilizacdo de ciclos de CPU
ociosos em escala global para execucéo de aplicacbes BOT (Bag-of-Tasks). Varios proje-
tos mostraram que é possivel explorar esse poder computacional latente [8, 18-20]. Um
aspecto importante que viabilizou estes projetos foi a facilidade em paralelizar suas aplica-
cOes alvo (estas aplicacBes sdo compostas de varias tarefas que podem ser processadas de
forma independente). Desta forma, aplicacBes como fatoracdo de nimeros [21], processa-
mento de imagens [22], fisica de particulas [23], biologia molecular [24] e processamento de
sinais [18] foram extremamente beneficiadas com a utilizacdo de recursos em escala global.

Os grids computacionais foram se tornando cada vez mais abrangentes. Deixaram de ser
um método de agregacédo de recursos amplamente distribuidos em larga escala, com o foco
apenas na comunidade de computacdo de alto desemepenho (grids de alto desempenho), para

ser uma infraestrutura de integracdo de sistemas orientada a servico (grids de servicos). As
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novas possibilidades de aplicacdo dos grids computacionais, incentivaram a convergéncia
das tecnologias grid com tecnologias comerciais como os Web Services [25]. Neste capitulo,
discutiremos como ocorreu essa evolucao, as vantagens do uso de grids para o processamento
de grandes quantidades de dados e quais s&o as pegas chave no desenvolvimento dos grids

de servicos.

2.1 Grids de alto desempenho

O surgimento dos grids foi impulsionado pelos esforgos de pesquisa nas area de computacao
paralela e sistemas distribuidos em geral. Assim, o grid foi idealizado como uma evolu-
cao dos paradigmas de computacao paralela voltados para arquiteturas fortemente acopladas
como SMPs e clusters [26-29]. O aspecto que mais encorajou os esforcos com relacdo ao
desenvolvimento dos grids foi a possibilidade de utilizar sob demanda uma quantidade muito
grande de recursos sem o 0nus da obtengdo e manutencdo de uma grande infraestrutura cen-
tral com todos estes recursos.

Durante a conferéncia Supercomputing’95 (www.sc-conference.org) foi feita uma de-
monstracdo do projeto I-WAY (Information Wide-Area Year) [12]. Este projeto consistia,
basicamente, de uma infraestrutura de hardware e software que permitiu executar um con-
junto de mais de 60 aplicacGes durante o evento. Os recursos desta infraestrutura experimen-
tal se encontravam distribuidos em 17 sites. Abordando aspectos de seguranca foi possivel
garantir acesso seguro aos recursos. A partir desta experiéncia houve uma expansao das pos-
sibilidades de pesquisa em grids computacionais, estimulando novos projetos e tornando a
visdo com relacdo aos grids mais abrangente e ambiciosa.

Os estimulos gerados pelo I-WAY foram refletidos em forma de refinamento de projetos
ja existentes e na criacdo de novos projetos para o desenvolvimento de aspectos particula-
res dos grids computacionais. Por exemplo, o Condor [30, 31] (projeto anterior ao I-WAY)
evoluiu alinhado ao desenvolvimento de grids mantendo seus objetivos iniciais. O foco do
Condor se mantém na investigacao e desenvolvimento de mecanismos e politicas para supor-
tar High-Throughput Computing numa infraestrutura distribuida e heterogénea. O principal
objetivo do Condor é explorar a capacidade de execucgdo de recursos amplamente distribui-

dos considerando longos periodos de tempo. Assim, a idéia foi disponibilizar um conjunto
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de funcionalidades que permitisse a execuc¢do de aplicacfes em lote através da exploracao
de ciclos ociosos de CPU. Desta forma, os mecanismos providos pelo Condor tornam pos-
sivel a construgdo de ambientes de computacdo de alto desempenho formados por recursos
amplamente distribuidos. Uma prova dessa evolugdo é o Condor-G, um projeto que une 0s
protocolos de seguranca e acesso a recursos localizados em dominios independentes (Glo-
bus) com as tecnologias de gerenciamento e aproveitamento de ciclos ociosos dentro de um
site (Condor).

Outros projetos como Globus [32] e Legion [33], sdo mais voltados para a definicao e
implementacao das camadas de mais baixo nivel no desenvolvimento dos grids computacio-
nais. Estas camadas permitem a criacdo de abstrac@es e o desenvolvimento de varias funci-
onalidades basicas para os grids, como infraestrutura de segurancga e acesso aos recursos. A
proposta do Legion é fornecer um conjunto de componentes para a construcao de grids, isso
inclui sistema de arquivos, seguranga e comunicacao entre processos, além de uma viséo de
uma maquina virtual composta de varios recursos distribuidos. Por sua vez, Globus consiste
de um conjunto de servi¢os essenciais que servem como base para a construcédo de grids (i.e.
alocacdo de recursos, autenticacdo, acesso a dados).

Um aspecto bastante relevante é como tornar eficiente, do ponto de vista da aplicagdo, o
acesso e uso da infraestrutura do grid. Desenvolver mecanismos de escalonamento voltados
as necessidades da aplicacdo, como proposto pelo projeto AppLeS [34,35], € uma abordagem
bastante utilizada. Por exemplo, APST (AppLeS Parameter Sweep Tempalte) [36] € um
esforco que utiliza técnicas de escalonamento de aplicacdo para tornar eficiente a execugéo
de aplicagdes do tipo parameter sweep em grids computacionais. A idéia consiste em efetuar
o0 escalonamento das tarefas que compGem a aplicacdo de forma a reduzir o tempo total
de execucdo, sem deixar de atender aos requisitos da aplicagdo. As aplicacOes parameter
sweep sdo consideradas aplicagdes paralelas leves, pois necessitam de pouca ou nenhuma
comunicacdo entre suas tarefas. Além disso, suas execuc¢des sdo geralmente repetidas com
frequéncia, com uma pequena alteracdo em seus parametros de entrada. Aplicagdes com
estas caracteristicas sdo encontradas em varias &reas do conhecimento, por isso a importancia
em prover a possibilidade de executa-las de forma eficiente.

Apesar desses esforcos, ainda ndo era facil para usuarios de aplicacbes BOT executar

suas aplicagbes em um grid formado pelos recursos que 0 mesmo tivesse acesso. Esta difi-
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culdade estava ligada a questdes de administracdo dos recursos e ao fato de que as solucbes
para grids ndo estavam largamente disponiveis. Assim, 0 usuario necessitava de uma solugéo
simples que permitisse a execucdo de aplicagdes BOT em grids. Portanto, MyGrid [8] foi
desenvolvido pensando em prover uma solugdo pratica voltada para o usuério de aplicacdes
BoOT, permitindo o mesmo executar suas aplicacbes em todos 0s recursos que tem acesso
sem necessitar a intervencdo de administradores para instalacdo de pacotes particulares de
software. MyGrid é construido usando virtualizacdo de recursos. A virtualizacdo é o en-
capsulamento de varias tipos de recursos que fornecem uma funcionalidade através de uma
interface comum a todas as implementacGes. Usando esse conjunto de abstracdes o usué-
rio pode agregar diversos tipos de computadores ao seu grid (Figura 2.1) [8]. Para efetuar
a agregacdo o usuario deve informar ao MyGrid, quais recursos que compdem seu grid e
como acessa-los (transferéncia de arquivos e execucdo remota). Semelhante a forma como
sdo descritos 0s recursos que compdem o grid, o usuario descreve as tarefas que formam a
aplicagdo. A descrigdo das tarefas consiste em indicar scripts de pré e pds-processamento,
de execucdo remota e os arquivos de entrada e de saida de cada tarefa. O formato de des-
cricdo da aplicacdo permite que o usuario indique requisitos para a aplicacdo, no que se
refere a plataforma de hardware e software desejada. Para uma descri¢do detalhada dos
métodos de acesso suportados pelo MyGrid, sugerimos ao leitor acessar o site do projeto
(http://www.ourgrid.org/mygrid).

Uma das principais funcionalidades do MyGrid € o escalonamento de aplica¢bes. My-
Grid tenta executar a aplicacdo da forma mais eficiente possivel através do uso de heuristicas
de escalonamento. Os escalonadores atualmente implementados no MyGrid foram desen-
volvidos com a mesma filosofia de simplicidade, mesmo assim se preocupando com o de-
sempenho da aplicacdo. Na versdo atual, 0 MyGrid possui trés opc¢des de escalonadores:
Workqueue, Workqueue with Replication e Storage Affinity. Os dois primeiros sdo recomen-
dados para aplicacbes que ndo processam grandes quantidades de dados, enquanto o ultimo
é mais adequado para aplicagdes que processam dados de forma intensiva. Como podemos
constatar em Paranhos, et al. [17] e no Capitulo 4, apesar de serem heuristicas de escalo-
namento simples, o desempenho atingido pelo Workqueue with Replication e pelo Storage
Affinity, respectivamente em suas aplicagdes alvo, € melhor do que outros escalonadores que

utilizam heuristicas mais sofisticadas e dependentes de acesso a informacéo sobre o ambi-
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Figura 2.1: Abstrac6es usadas na constru¢cdo do MyGrid

ente. Uma vez que Storage Affinity utiliza replicacdo, o bom desempenho €é obtido com o
gasto extra de recursos do grid. No Capitulo 3 as heuristicas sdo descritas em detalhes e
no Capitulo 4 sdo mostrados os resultados da analise do impacto de varios aspectos do grid
e da aplicacdo nos escalonamentos efetuados por cada heuristica e conseqiientemente suas

influéncias no desempenho da aplicacéo.

2.2 Aplicagdes pHd em grids

Aplicacdes PHD sdo aplicacBes compostas por um conjunto de tarefas independentes que
tém a necessidade de processar grandes quantidades de dados [10]. As aplicacBes PHD sdo
particularmente importantes para vérias areas do conhecimento. Facilmente encontramos
aplicacOes fracamente acopladas que necessitam processar grandes quantidades de dados.
Podemos citar exemplos nas areas de bioinformatica [1, 37, 38], biologia [39], computacédo
grafica [22] e processamento de sinais [18], que necessitam processar grandes quantidades
de dados e podem ser compostas de tarefas que executam de forma independente.

A caracteristica de independéncia entre as tarefas das aplicacdes pHd torna tais aplica-
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cOes adequadas para executar em grids computacionais. Apesar disso, 0 requisito de pro-
cessar grandes quantidades de dados aliado a ampla distribuicdo dos recursos (em geral co-
nectados por redes de longa disténcia) influenciam fortemente o desempenho da aplicacéo.
Sendo assim, ambientes de execugdo e heuristicas de escalonamento para estas aplicacdes
devem considerar as transferéncias de dados para melhorar o desempenho da aplicacéo.

E importante citar a existéncia de uma infraestrutura de armazenamento de dados em
larga escala nos moldes de um grid computacional. Portanto, a pesquisa sobre técnicas,
mecanismos [40, 41] e protocolos [42] que venham a permitir a manipulacdo eficiente de
enormes quantidades de dados em ambientes com ampla distribuicdo de recursos hetero-
géneos esta extremamente ligada aos Data Grids [43, 44]. Juntamente com essas solucdes
foram desenvolvidas heuristicas e arquiteturas de escalonamento voltadas para aplicaces
que processam dados de forma intensiva [14, 45].

Muitas heuristicas de escalonamento para aplicacdes PHD se baseiam em informagGes
sobre o grid e sobre a aplicacdo para efetuar as associagdes entre tarefas e processadores.
Contudo, apesar do uso destas informacdes proporcionar a geracdo de escalonamentos efici-
entes, 0 acesso a informacdes precisas sobre a carga de utilizacdo de CPU, largura de banda
disponivel na rede e tempo de execucdo das tarefas da aplicacdo nem sempre é possivel. A
falta de um controle central e a ampla distribui¢do dos recursos dificulta a implantacéo de
um servico de monitoracdo que forneca tais informacdes. Além disso, politicas de seguranca
podem restringir 0 acesso a informacdo deste tipo. Sendo assim, com o intuito de evitar o
uso de informacGes dindmicas sobre os recursos e estimativas sobre o tempo de execucédo da
aplicacdo e ainda assim obter bom desempenho, Workqueue with Replication e Storage Affi-
nity aplicam estratégias de replicacéo de tarefas. E possivel verificar que o desempenho da
aplicacdo é melhorado e alcanca niveis melhores que as heuristicas baseadas em informagcéo.
Todavia, a replicacdo de tarefas utilizada na heuristica implica em um consumo extra de re-
cursos. Uma discussdo detalhada sobre o comportamento das heuristicas de escalonamento

e seus desempenhos é encontrado no Capitulo 4.
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2.3 Grids de servigos

A experiéncia préatica adquirida no desenvolvimento dos grids de alto desempenho tornou
possivel identificar os problemas que dificultam a implantacdo de uma infraestrutura como
esta. A questdo central foi determinada como sendo a integracdo de recursos e servigos dis-
tribuidos de forma transparente e eficiente. Percebeu-se entdo que este requisito era comum
as comunidades cientifica e comercial. Desta forma, a crescente necessidade de cooperacao
cientifica entre grupos amplamente distribuidos através do compartilhamento de recursos e
servigos, bem como a necessidade de integracdo de sistemas comerciais impulsionaram a
convergéncia de tecnologias de ambas as comunidades.

Como resultado, os grids evoluiram para utilizar uma abordagem orientada a servicos.
Partindo de um conjunto de servigos basicos, como autenticacdo e transferéncia de dados,
a idéia é a construcdo de grids baseados na composicdo de servicos, criando servigos de
alta ordem (servi¢os compostos de outros servicos), que possam usar esse conjunto basico e
outros servigos como alicerce.

A convergéncia de tecnologias das duas comunidades veio através da unido de tecnolo-
gias e conceitos relacionados aos grids com as tecnologias de web services [25], no intuito de
realizar a visdo da orientacdo a servicos. A partir disto foi definida uma arquitetura de servi-
¢os basicos para a construcdo de uma infraestrutura de grids computacionais. Esta arquitetura
foi denominada Open Grid Services Architecture (OGSA) [46,47]. Esta defini¢do contem-
pla a idéia de interconexao de sistemas e a criacdo de ambientes virtuais multi-institucionais.
Além disso, segundo as defini¢des da OGSA, os recurso que podem ser agregados ao grid
séo representados por servicos e estes servigos sdo chamados de Grid Services [46]. Os grid
services sdo essencialmente web services que seguem convencdes estabelecidas na especifi-
cacdo da OGSA e suportam interfaces padrdes para garantir algumas operacGes adicionais,
como gerenciamento do ciclo de vida do servigo.

As interfaces padrdes definidas na OGSA facilitam a virtualizagéo de recursos e servicos.
Isso possibilita 0 uso de varios tipos de recursos de forma transparente. Outra vantagem
da virtualizacdo € que interfaces padrdes geram um baixo acoplamento entre o cliente e
0 provedor do servico. Esse baixo acoplamento facilita a mudanca na implementagéo dos

Servigos sem causar, necessariamente, mudancas na implementacéo do cliente, bem como o
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caso inverso.

Apbs a definicdo do modelo da arquitetura e identificacdo de servigos basicos através da
criacdo da OGSA foi necessério a especificacdo do comportamento desses servi¢os. Sendo
assim, o passo seguinte foi a especificacdo dessa infraestrutura basica de servigos, no intuito
de permitir a implementacdo do modelo da arquitetura definida pela OGSA. A nova espe-
cificacdo foi denominada Open Grid Services Infrastructure (OGSI) [48] e tem o objetivo
de definir as interfaces basicas e os comportamentos de um grid service [47]. OGSI é a
materializacdo da arquitetura definida pela OGSA, pois o0s servicos especificados servem
como base para construcdo dos grids. O Globus Toolkit 3.0 (GT3) [32] forneceu a primeira
implementacéo da OGSI 1.0 em julho de 2003.

Tendo em vista a nova perspectiva que os grid services trouxeram para o desenvolvimento
dos grids computacionais, a tendéncia é que os grids se tornem uma infraestrutura global de
computacdo orientada a servigos, atendendo tanto a comunidade de computacdo cientifica de
alto desemepenho, quanto a comunidade de computagdo comercial.

Apesar de ter sido idealizado como uma solucdo para grids de alto desempenho, Storage
Affinity pode facilmente ser aplicado em um contexto de grids de servicos como um servico
de escalonamento de aplica¢cdes PHD. Storage Affinity pode ser visto como um servico que
deve interagir com servigos de armazenamento e geréncia de dados, se enquadrando assim

na perspectiva futura dos grids computacionais.



Capitulo 3

Escalonamento de aplicagoes PHD

Neste capitulo discutiremos os problemas relacionados ao escalonamento de aplicagdes que
processam dados de forma intensiva em grids computacionais. Além disso, descreveremos
algumas heuristicas de escalonamento voltadas para aplicacdes BOT.

Como ja definimos no Capitulo 1, as aplicacdes PHD possuem todas as caracteristicas
de uma aplicacdo BOT. Portanto, devido ao fato das tarefas que formam este tipo de apli-
cacdo nao necessitarem se comunicar durante a computacao, aplicagdes PHD sdo adequadas
para executar em um grid computacional. Contudo, o escalonamento eficiente destas apli-
cagBes ndo é uma tarefa trivial. Existem duas principais dificuldades no escalonamento de
aplicagcbes PHD em grids computacionais. Primeiro, as transferéncias de dados que ocorrem
durante a execucdo das tarefas afetam bastante o desempenho da aplicacdo devido a limi-
tacdo de banda nas conexdes entre os sites, 0s quais estdo, em geral, conectados por redes
de longa distancia. O segundo problema consiste da dificuldade na obtencédo de informacao
precisa sobre o desempenho dos recursos do grid e 0 tempo de execucédo das tarefas. Muitas
heuristicas de escalonamento além de assumir que estas informacdes estao disponiveis, con-
sideram as informacdes precisas. Porém, estas informacdes sdo bastante dindmicas e ndo se
encontram, em geral, disponiveis no instante do escalonamento.

Muito trabalho ja foi empregado na pesquisa sobre técnicas de previsdo de desempenho
de CPU e de rede, bem como o tempo de execucdo de aplicacdes [49-53]. Avaliando a
qualidade das previsdes obtidas nestes trabalhos, conclui-se que efetuar previsdes precisas
sobre tais informacg6es ndo é uma tarefa facil. Além disso, o fato de ndo haver uma entidade

central que controle o grid dificulta a implantacdo de uma infraestrutura de monitoracéo de

12
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recursos que forneca estas informacoes.

Entretanto, sabemos que € possivel contornar o problema da obtencdo de informacdes
precisas sobre o grid e as aplicacdes através da replicacdo de tarefas [17]. Com replica-
cdo, h& a chance das réplicas serem associadas a processadores mais rapidos do que os
processadores que estdo executando as tarefas originais. Resultados anteriores mostraram
que o desempenho da aplicacdo pode ser bastante melhorado através da técnica de replica-
¢ao [8,17]. Contudo, estes resultados ndo consideram aplicacBes que processam dados de
forma intensiva. Como serd mostrado no Capitulo 4, o uso de replicacdo sem levar em conta
as transferéncias de dados resulta em um baixo desempenho para as aplicacGes PHD.

E claramente possivel melhorar o desempenho de aplicagdes PHD evitando as trans-
feréncias de dados desnecessarias. Em particular, transferéncias desnecessarias podem ser
identificadas e evitadas quando a aplicacdo reutiliza dados (isso pode ocorrer tanto entre exe-
cucBes, quanto durante uma mesma execucao). Reutilizagdo de dados é uma caracteristica
comum entre as aplicagdes PHD [4,54].

Existem heuristicas conhecidas que exploram a reutilizacdo de dados e a capacidade das
conexdes entre os processadores para promover o desempenho da aplicacdo [13,14]. Porém,
estas heuristicas dependem de informages sobre o ambiente (i.e. utilizagdo de CPU, largura
de banda disponivel na rede e tempo de execucdo das tarefas).

Pode-se portanto observar que a dificuldade em obter informacgdes dinamicas e 0 im-
pacto das transferéncias de dados foram individualmente atacados. Neste capitulo, discu-
tiremos duas heuristicas de escalonamento que tratam estes problemas de forma separada,
Workqueue with Replication (WQR) [17] e XSufferage [14]. Além disso, apresentaremos
Storage Affinity [10], uma nova heuristica que aborda, de forma conjunta, os dois problemas
referentes ao escalonamento de aplicagdes PHD descritos anteriormente. Porém, antes disso

definiremos formalmente o problema de escalonamento abordado neste trabalho.

3.1 Modelo e notacao

Nesta secdo apresentamos 0 modelo que é considerado nas simulagdes e a notagdo utilizada

no restante do trabalho. Consideramos o escalonamento de um seqiencia de jobs! em um

10s termos job e aplicagio s&o utilizados aqui com o mesmo significado.
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grid computacional.

311 OGrid

Um grid G é formado por uma cole¢do de sites. Cada site € composto de um conjunto de
processadores e de um conjunto de servidores de dados. Os processadores tém a capacidade
de executar tarefas, enquanto os servidores de dados desempenham a funcao de armazenar
os dados de entrada necessarios para a execucao das tarefas, bem como os dados de saida

gerados. De maneira mais formal, temos:
G = {sitey, ..., siteg}, g > 0, e site; = P, U S;,

onde P; é um conjunto ndo-vazio de processadores no site; € S; € 0 conjunto de servidores
de dados do site;. Assumimos que 0s conjuntos de recursos localizados em cada site sdo
disjuntos, i.e. Vi, 5,1 # j, site; N site; = @.

Processadores pertencentes a0 mesmo site estdo conectados através de uma rede local,
enquanto os processadores que estdo localizados em diferentes sites estdo conectados por
uma rede de longa distancia. Esta consideracdo implica em que os processadores e servidores
de dados dentro de um mesmo site se comunicam através de conexfes mais rapidas, ao
contrario das conexdes entre recursos de sites diferentes que apresentam limitacdo de banda
e alta laténcia.

Definimos dois conjuntos que representam todos os processadores (/%) e todos os servi-

dores de dados (Sg) presentes em um grid G. Desta forma, temos:

Pe=|J P, e Se= |J s

1<i<|@| 1<i<[q|
O usuério inicia a execucao das aplicacdes a partir de uma maquina base (Phome), €Sta
maquina ndo faz parte do grid, ou seja, prome ¢ G. Além disso, nds assumimos que antes
da primeira execucdo de uma aplicacdo, todos os dados de entrada s&o armazenados em um
sistema de arquivos local da méaquina base representado por Spome. Uma ilustracdo desse

ambiente de execucgdo pode ser vista na Figura 3.1.
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Figura 3.1: O modelo do sistema

3.1.2 A aplicacao e os dados de entrada

Ojob J;, 7 > 0, & a j—ésima execucgdo da aplicagdo J. Um job € composto por uma colegao
ndo-vazia de tarefas, onde cada tarefa é definida por dois conjuntos de dados: o conjunto de
entrada e o de saida. Formalmente:
Ji={tl,.. ,ti},n>0,etl=(I,0),IUO # &,

onde /.1 e t/.0 s&o os conjuntos de dados de entrada e saida da tarefa t/, respectivamente.

Para cada servidor de dados S;, S; € S¢, temos que ds;(S;) € o conjunto dos elemen-
tos de dados que estdo armazenados em S; antes da execucdo do j—eésimo job iniciar, e
ds(Shome) € 0 conjunto dos elementos de dados que estdo armazenados na maquina base.

Definimos D; como sendo o conjunto de todos os elementos de dados que podem ser usados

como entrada na j — sima execucdo do job J. D; é dado por:

D; = ds(Shome) u{ U dsj(si)}.

Temos que #1.1 C D; e ap0ds a execugdo do j—eésimo job, o conjunto dos elementos de

dados disponiveis D;,; € dado pela unido de D; com todos os elementos de dados de saida
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que resultaram da execugdo do job J;:

1<t<|Jj|
Definimos também que o conjunto de entrada de dados de toda a aplicacdo como sendo
a unido dos conjuntos de dados de entrada de todas as tarefas quem formam a aplicacédo. Isto

pode ser expresso pelo seguinte:

[J5]

JiI=|JH.1.
k=1

3.1.3 Métricas de desempenho

Um escalonamento X, de um job J; € composto pelo escalonamento de cada uma das tarefas
que formam .J;. O escalonamento de uma tarefa particular t{ de J; especifica o processa-
dor no qual a tarefa t{ ird executar. Note que é possivel que um mesmo processador seja

associado a mais de uma tarefa em momentos distintos. Formalmente,

% ={pl,....oi}n=|Jj|,p] € Pe,0 < t <.

Assumimos que uma tarefa pode apenas acessar os servidores de dados do mesmo site do
processador onde est4 executando. Uma vez que nesse modelo as conexdes dentro de cada
site sdo muito mais rapidas que as conexdes entre sites diferentes, o tempo gasto com transfe-
réncias de dados entre um processador qualquer p € P; e qualquer servidor de dados s € S;
é desprezivel para o tempo de execuc¢do das tarefas. Sendo assim, a escolha do servidor de
dados dentro de cada site pode ser feita de forma aleatoria sem penalizar o desempenho da
aplicacdo. Assim, ap6s ¢/ ser executada em p! € site;, s] € S; tera armazenado todos 0s
elementos de dados do conjunto t{ .0. Consequientemente, se nem todos os elementos de
dados do conjunto t{ .I estiverem armazenados em algum servidor S;, € S;, 0s elementos de
dados que faltarem devem ser transferidos de Spome para s{ antes da execucao de t{ iniciar
em pl.

Os algoritmos que séo analisados neste trabalho tém como objetivo a reducéo do tempo
total de execucdo da aplicacdo. Sendo assim, a avaliacdo da eficiéncia de cada heuristica de

escalonamento sera efetuada através da verificacdo do tempo de execucdo da aplicagdo. O
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tempo total de execucdo da aplicacdo, normalmente referenciado como o makespan [55] da
aplicacdo, é definido como o intervalo de tempo entre 0 momento em que a primeira tarefa
do job € iniciada e o primeiro instante em que todas as tarefas finalizaram suas execugoes.
Portanto, a métrica de desempenho adotada é baseada na fungdo objetivo dos algoritmos de
escalonamento, a reducdo do makespan da aplicacao.

Seja T; o instante de tempo no qual a primeira tarefa da aplicagdo iniciou sua execucao
e Ty o instante no qual a Gltima tarefa finalizou a execugdo. Desta forma, temos que o
makespan da aplicacéo é dado por T's —T;. Veja na Figura 3.2 uma ilustragdo para a definicéo
de makespan, considerando um job qualquer formado por n tarefas, J, = {t{,...,t%}, onde

t7 foi a primeira a iniciar a execucéo e a ultima a finalizar foi a tarefa #.

—Af----
-V

~—
— """""""""""'I

Figura 3.2: llustracdo do calculo do makespan de um job

3.2 Reutilizacédo de dados

E muito comum em aplicacdes PHD a presenca de algum padrdo de reutilizacio de da-
dos [1,4-6,22,37-39,54] que pode ser explorado para melhorar o desempenho da aplicacao.

Classificamos os padrdes de reutilizacdo em dois tipos. Os tipos variam de acordo com
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a forma de compartilhamento de dados entre as tarefas. Assim, temos dois tipos basicos:
inter-job e inter-task. O primeiro tipo ocorre quando um job usa dados ja usados ou produ-
zidos por outro job que executou anteriormente, enquanto o segundo padrdo de reutilizagdo
ocorre em aplicacOes onde as tarefas compartilham dados de seus conjuntos de dados de
entrada. Mais formalmente, o padrédo de reutilizacdo de dados inter-job ocorre se a seguinte

relacdo for verdadeira:
(j < k) A ((JJI U J]O) N Jy. 1 7& @)

Como exemplo de um padrdo de reutilizagéo inter-job podemos citar uma aplicagéo de
visualizacdo [4, 6]. Em geral, esse tipo de aplicacdo € composto por tarefas que processam
parti¢cbes distintas do conjunto total de entrada da aplicacdo. Estas tarefas sdo executada
inimeras vezes com a modificagdo de uma pequena porcao dos parametros de entrada (ex.
zoom, ponto de vista). Sendo assim, entre as inimeras execuces, a aplicacao ira aproveitar
os dados previamente transferidos pelas execugdes anteriores.

Por outro lado, o padréo de reutilizagdo de dados inter-task ocorre em uma aplicacédo se

a seguinte relagéo for verdadeira:
P

I+
t=1

Nesse caso, um exemplo de aplicagédo seria uma aplicacdo de busca de padrdes em um
banco de dados textual [1]. Essa aplicacdo poderia ser estruturada de forma que todas as suas
tarefas utilizem o mesmo arquivo de entrada (o banco de dados textual) e uma chave para a
busca. Assim, durante uma mesma execucdo da aplicacdo as tarefas compartilharam parte
dos seus conjuntos de dados de entrada. A melhora no desempenho da aplicagéo pode ser
alcancada evitando a transferéncia dessa porcdo de dados em comum entre as tarefas. Essa
técnica faz parte da estratégia da heuristica Storage Affinity para melhorar o desempenho das
aplicacbes PHD executando em grids.

Vale ressaltar que € possivel que algumas aplicacGes apresentem padrées de reutilizagédo
de dados hibridos. Como veremos a seguir, para um escalonamento eficiente das aplicacfes
PHD é importante que a heuristica de escalonamento considere estes padrdes de reutilizacdo
no intuito de evitar transferéncias desnecessarias de grandes quantidades de dados.

Uma aplicacdo de visualizacdo de dados [4, 6] sugere um padrao de reutilizacdo do tipo

inter-job. Em geral, uma aplicacdo de visualizacdo € executada inimeras vezes sobre o
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mesmo conjunto de dados, sendo modificados apenas alguns parametros de sua entrada entre
as execucdes (zoom, ponto de vista, etc). Cada tarefa da aplicacao recebe uma fatia distinta
do conjunto de dados de entrada e os parametros da visualizacao.

Por outro lado, uma aplicagdo de busca de padrdes texto pode ser estruturada de forma
que todas as tarefas recebam como pardmetro uma seqiiéncia de caracteres diferente (alguns
bytes) e um mesmo banco de dados textual. Nesse caso, durante a execugao da aplicacdo as
tarefas estardo compartilhando dados entre si, 0 que caracteriza uma aplicagéo que apresenta

um padrao de reutilizacdo de dados inter-task.

3.3 Algoritmos

3.3.1 Workqueue with Replication

A heuristica de escalonamento Workqueue with Replication (WQR) [17] foi concebida para
solucionar o problema da obtencédo de informacGes precisas sobre a aplicacdo e a carga de
utilizacdo dos recursos do grid. No Algoritmo 1 vemos que em sua fase inicial o WQR é
similar a heuristica de escalonamento Workqueue tradicional. As tarefas sdo enviadas para
execucao nos processadores que se encontram disponiveis em uma ordem aleatéria. Quando
um processador finaliza a execucdo de uma tarefa, este recebe uma nova tarefa para processar.

As heuristicas WQR e Workqueue passam a diferir no momento em que um processador
se torna disponivel e ndo ha mais nenhuma tarefa pendente para executar. Neste momento,
Workqueue ja finalizou seu trabalho e apenas aguarda a finalizacdo de todas as tarefas do
job. Porém, o WQR inicia sua fase de replicacéo para as tarefas que ainda estdo executando.
Note que, na fase de replicagdo, quando uma tarefa original finaliza sua execucao primeiro
que suas réplicas, estas sdo interrompidas. Caso contrario, quando alguma réplica finaliza
primeiro, a tarefa original e as demais réplicas dela sdo interrompidas.

WQR alcanca bons niveis de desempenho sem a utilizagdo de informagéo dindmica sobre
0s processadores, conexdes de rede ou mesmo tempo de execucdo das tarefas, considerando
aplicacBes que nao processam dados de forma intensiva [17]. Ha porém, um efeito colateral
no uso da replicacdo. As réplicas que sdo interrompidas ocasionam um desperdicio de ciclos

de CPU, pois o resultado de sua computagdo interrompida nao seré Gtil. Devido ao fato da
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heuristica WQR ndo considerar os padrdes de reutilizacdo de dados durante o escalonamento,
um desempenho ruim para aplicagdes PHD pode ser verificado na andlise que efetuamos e

sera apresentada no Capitulo 4.

Entrada -G, J;
Saida W
while J; # @ do

I\X/ﬁﬁel(k < |Jj|)and (3p € G | pisnotbusy) do
while (m < |G|) and (some task-to-host assignment does not occur) do
if (3 p € sitem | pisnotbusy) then
Dchosen < getFirstAvaiableProcessorAt(site,, )

aSSign(tkapchosen)
JJ- — JJ' — {tchosen}

end
m<+—m-+1

end
k+—k+1

end .
if Vpé€ G |pisbusy then
| waitForATaskCompletionEvent()

end

eJr:de getAllRunningTasks()
while (J, # @) do
Dchosen < Mil
while (k < |J-|)and (3p € G | pisnot busy) do
while (m < |G|) and (some task-to-host assignment does not occur) do
if (3 p € siten | pisnotbusy) then
Dchosen < getFirstAvaiableProcessorAt(site,, )
{createRepIica(task) is a function that create a replica to the specified task.}
{That function updates the task replication degree, denoted by d.}
replicaf, , < createReplica(tyr )

- . d
assign(replicaf, , , Pehosen)

end
m<+—m+1

end
k<« k+1

d

(Vp e G|pisbusy) then
waitForATaskCompletionEvent()
killAllReplicasOfTheCompletedTask()

=g

end .
Jr < getAllTasksRunning()
end

Algoritmo 1: Workqueue with Replication

3.3.2 XSufferage

XSufferage [14] € uma heuristica de escalonamento que se baseia nas informacdes sobre o
desempenho dos recursos e para associar tarefas aos processadores. Esta heuristica aborda o
impacto das grandes transferéncias de dados nas aplicagdes PHD executando em grids com-
putacionais através da exploracdo da reutilizacdo de dados. XSufferage é uma extensao de

heuristica de escalonamento Sufferage [56]. A idéia basica da heuristica Sufferage € determi-
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nar quanto cada tarefa seria prejudicada (“sofreria”) se ndo fosse escalonada no processador
que a executaria de forma mais eficiente. Portanto, Sufferage prioriza as tarefas de acordo
com o valor que mede o prejuizo (“sofrimento”) de cada tarefa. Este valor € denominado de
sufferage e definido como a diferenca entre o melhor e o segundo melhor tempo de execugéo

previsto para a tarefa, considerando todos os processadores do grid.

Entrada -G, Jj
Saida LY

while J; # @ do

sufferagemaz < 0
CompletionTimemin, < 00
CompletionTimemin, < 00

Dchosen < il
chosen < il

for k < 1to|J;| do
for m < 1to|G| do

if (getBestSiteLevelCT(t{C, sitem) < CompletionTimemin, ) then
CompletionTimemin, < CompletionTimemin,

CompletionTimemin, — getBestSiteLevelCT(ti , Sttepm)
end
d
(sufferagemae < (CompletionTimemin, — CompletionTimenmin,)) then

sufferagemas < CompletionTimenmin, — CompletionTimemin,

tehosen < ti,
Pchosen < pti

=@
—+S

end

end
aSSIQn(tchosenapchosen)
Jj — Jj - {tchosen}

end

Algoritmo 2: Heuristica de escalonamento XSufferage

A principal diferenca entre Sufferage e XSufferage € o método usado para calcular o valor
do sufferage. Na heuristica XSufferage ha o conceito de site, 0 que ndo ocorre em Sufferage.
Portanto, em XSufferage inicialmente é determinado para cada tarefa o seu melhor tempo
de execucdo em cada site, estes valores sdo chamados de site-level completion times. Em
seguida € calculado o site-level sufferage para cada tarefa, isso é feito calculando a diferenca
entre os dois melhores valores encontrado para site-level completion time da tarefa. Sendo
assim, a tarefa que apresentar o maior site-level sufferage tera prioridade e serd escalonada no
site que a executaria mais rapido. Além da consideracao dos sites, ha outro aspecto distinto
entre estas heuristicas. XSufferage considera a transferéncia dos dados de entrada da tarefa
durante o célculo dos tempos de execucdo da tarefa. Isso implica em uso das informages
usadas também por Sufferage mais a largura de banda disponivel na rede que conecta 0s

recursos, diferente de Sufferage que necessita apenas das informacdes relacionadas a CPU e
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o0 tempo estimado de execucdo da tarefa.

No Algoritmo 2, vemos que XSufferage recebe como entrada um job J; e um grid G. O
escalonamento € iniciado com uma iteragdo sobre o conjunto .J;. Nesta iteracdo a tarefa ¢
que tem o maior valor de site-level sufferage é determinada. Esta tarefa é associada a um
processador que apresentou a melhor previsdo para o tempo total de execucéo da tarefa. Vale
relembrar que, a previsdo para o tempo total de execucdo da tarefa é determinado somando
as previsdes do tempo de transferéncia e do tempo de execucdo. Portanto, a tarefa ndo
sera associada necessariamente ao processador mais rapido do grid, mas aquele que estiver
melhor conectado e/ou ja possuir os dados armazenados no site. Esta operacéo é repetida até
que todas as tarefas em .J; sejam escalonadas.

A definicdo do site-level sufferage permite que a localizagédo dos dados de entrada da
tarefa seja considerada no momento da alocacédo de recursos. O efeito esperado € a reducao
do impacto das transferéncias de dados desnecessarias no tempo total de execucdo da aplica-
cdo. A avaliacdo de XSufferage mostra que evitando transferéncias desnecessarias de dados
0 desempenho da aplicacdo é melhorado [14]. Porém, os célculos para a determinacéo dos
valores do site-level sufferage sdo baseados no conhecimento sobre a carga de CPU, largura
de banda da rede e tempos de execucédo das tarefas. Em geral, ndo é fécil obter este tipo de
informacdo. Em alguns casos, dependendo das restrigdes administrativas sobre 0s recursos

que compbem o grid, tais informacgdes podem nem mesmo estar disponiveis.

3.3.3 Storage Affinity

Na Secdo 3.2 os padrdes de reutilizacdo de dados foram classificados em dois tipos basicos,
inter-job e inter-task. Storage Affinity foi concebido no intuito de explorar ambos os padrdes
de reutilizacdo de dados para melhorar o desempenho de aplicacdes PHD. Para tanto, foi
definida um método de priorizacdo de tarefas utilizando um conceito chamado de storage
affinity (afinidade). O valor da afinidade entre uma tarefa e um site determina quao préximo
do site esta tarefa estad. A semantica do termo proximo esta associada a quantidade de bytes
da entrada da tarefa que j& esta armazenada remotamente em um dado site, ou seja, quanto
mais bytes da entrada da tarefa ja estiver armazenado no site, mais proximo a tarefa estara
do site, pois possui mais storage affinity. Assim, o valor do storage affinity de uma tarefa

com um site é 0 nimero de bytes pertencentes a entrada da tarefa que ja estdo armazenados
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no site. Formalmente, o valor de storage affinity entre ¢/ e site; é dado por:

SA(t, site;) = > |d|
de(t .Inds;(S;))
onde, |d| representa o nimero de bytes de um elemento de dados d.

Note que Storage Affinity utiliza tdo somente as informac6es sobre o tamanho e a loca-
lizacdo dos arquivos de entrada. Argumentamos que tais informacBes podem estar dispo-
niveis no instante do escalonamento sem dificuldade e perda de precisdo. Por exemplo, as
informagdes relacionadas aos dados de entrada de uma tarefa podem ser obtidas através de
requisicdes aos servidores de dados. Caso estes servidores ndo sejam capazes de responder
as requisicdes sobre quais elementos de dados eles armazenam e qual o tamanho de cada
elemento de dado, uma implementacdo alternativa da heuristica Storage Affinity poderia fa-
cilmente manter um histdrico das informacGes sobre as transferéncias efetuadas para cada
tarefa e assim possuir tais informacdes.

Além de aproveitar a reutilizacdo dos dados, Storage Affinity também trata a dificuldade
na obtencgéo de informagdes dindmicas sobre o grid e informagdes sobre o tempo de execugéo
das tarefas da aplicacdo. Para resolver este problema, Storage Affinity efetua replicacéo de
tarefas. A idéia é que as réplicas tenham a chance de serem submetidas a processadores mais
rapidos do que aqueles associados as tarefas originais. Com isso espera-se uma reducdo do
tempo total de execucao da aplicacéo.

No Algoritmo 3 € apresentada a heuristica de escalonamento Storage Affinity. Note que a
mesma é dividida em duas fases. Na primeira fase, Storage Affinity associa cada tarefa # ¢
J; aum processador p € G. A ordem de escalonamento é determinada através do calculo do
valor de storage affinity das tarefas. Apds determinar as afinidades, a tarefa que apresentar o
maior valor para storage affinity é escalonada em um processador do site com o qual a tarefa
apresentou maior afinidade. A segunda fase consiste da replicacéo de tarefas. Esta fase inicia
quando ndo ha mais tarefas aguardando para executar e ha, pelo menos, um processador
disponivel. Uma réplica pode ser criada para qualquer tarefa em execucédo, porém nesta fase
h& um critério e uma ordem de prioridade para criacdo de réplicas. Considerando que o0
grau de replicacdo de uma tarefa € o nimero de réplicas criadas para esta tarefa, entdo ao
iniciar a fase de replicacdo, os seguintes critérios sdo verificados na escolha de qual tarefa

deve ser replicada: i) a tarefa deve estar executando e ter um valor de afinidade positivo, ou
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seja, alguma porcdo de sua entrada ja deve estar presente no site de algum dos processadores
disponiveis no momento; ii) o grau de replicacdo corrente da tarefa deve ser o menor entre
as tarefas que atendem o critério (i); e iii) a tarefa deve apresentar o maior valor de afinidade

entre as tarefas que atendem o critério (ii).

Entrada -G, J;

Saida W

while (J; # @) do

affinityma:c < af finitycurrent < 0; Pchosen < tchosen < Mily k< m <1

while (¢ < |J;]) do

while (2 < |G|) do

if (3pe€ P;|pisnotbusy) then

if (affinitymaz < SA(t], site;)) then

af finitymaa < SA(L], site;)
Dchosen < QetFirstAvaiableProcessorAt(site; )
tchosen — tz

end

end
14— i+1

end
t+—t+1

end
aSSIQn(tchosenapchasen)
Jj — Jj - {tchosen}
if (Vp€ Pg|pisbusy) then
| waitFor AT askCompletion Event()

end

eJr:d(_ getAllRunningTasks()
while (J, # @) do
af finitymaz < 05 Pechosen ¢ tehosen  Mily t 1 < 1;
Jr  Jp — {t] € Jr | V site; € G, SA(t], site;) > 0}
Jr < Jr — {t] € J»r | getReplicationDegree(t] ) = replicationDegreemin }
while (¢t < |Jr|) do
while (2 < |G|) do
if (3pe€ P;|pisnotbusy) then
it (affinitymae < SA(L], site;) then

af finitymaes < SA(L], site;)

tchosen <~ t:

Dchosen < QetFirstAvaiableProcessorAt(site; )

end

end
P41+ 1

end
t+—t+1

=g

d

(tchosen 7# mil) then
replicad |« createReplica(tchosen )
assign(replicaf

chosen

:pchasen)

else
| waitForATaskCompletionEvent()
end .
if (Vpe€ Pg|pisbusy) then
waitForATaskCompletionEvent()
killAlIReplicasOfTheCompletedTask()

end .
Jr < getAllTasksRunning()

end

Algoritmo 3: Heuristica de escalonamento Storage Affinity
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De forma semelhante ao WQR, quando uma tarefa completa sua execucéo as outras ré-
plicas da tarefa sdo interrompidas. O algoritmo finaliza quando todas as tarefas que estdo
executando completam. Ateé isto ocorrer, a replicacdo de tarefas continua. Caso seja per-
tinente uma implementacao particular de Storage Affinity pode limitar o grau de replicagéo
maximo no intuito de conter o desperdicio de recursos ocasionado pela replicacdo. Nas

simulagfes que discutiremos a seguir (Capitulo 4) utilizamos replicacdo infinita.



Capitulo 4

Avaliacao de desempenho

Na avaliagdo de desempenho a heuristica Storage Affinity foi comparada as heuristicas WQR
e XSufferage. A decisdo de comparar a nova abordagem com estas heuristicas vem do fato
que WQR representa uma solucdo eficiente para escalonamento de aplicacGes sem utilizar
informacdo dindmica, enquanto XSufferage prové um escalonamento eficiente para aplica-
¢Oes que processam dados de forma intensiva. A metodologia de avaliacdo do desempenho
baseou-se na execucdo de simulacdes da execucao de aplicagdes PHD.

Uma vez que o desempenho de um escalonamento é bastante influenciado pela carga
de utilizacdo dos recursos e as caracteristicas da aplicacdo [57-59], as simula¢des foram
desenvolvidas para cobrir uma variedade razoavel de cenarios. Os cenarios variam na hete-
rogeneidade do grid e da aplicacdo, bem como na relacdo entre o nUmero médio de tarefas
e de processadores do grid. Portanto, é esperado ndo apenas identificar qual escalonador é
mais eficiente, mas também entender como os diferentes fatores influenciam o desempenho

dos escalonadores.

4.1 Simulando um Grid Computacional

Cada tarefa possui um custo computacional. Este custo expressa quanto tempo a tarefa exe-
cutaria em um processador-referéncia em regime dedicado. Como o grid pode ser formado
por processadores que foram adquiridos em diferentes épocas, € uma tendéncia que os grids
sejam bastante heterogéneos (i.e. a velocidade dos processadores apresenta uma grande va-

riacdo). Sabendo que processadores podem executar em varias velocidades, definimos que o

26
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valor da velocidade do processador-referéncia € igual a 1 (v = 1). Assim, um processador
dedicado e com velocidade igual a 2 (v = 2) executa uma tarefa de 100 segundos em 50
segundos.

Com o propoésito de investigar o impacto da heterogeneidade do grid no escalonamento
de aplicac@es, consideramos quatro niveis de heterogeneidade, estes niveis estdo listados na
Tabela 4.1, onde U(z,y) representa uma distribui¢do uniforme no intervalo [z, y]. Assim,
para heterogeneidade 1z, 0s processadores sempre possuirdo a propriedade » = 10, ou seja,
0 grid € homogéneo. Por outro lado, se a heterogeneidade do grid for 8z, 0 maximo de
heterogeneidade, isto significa que a velocidade do processador mais rapido sera 8 vezes
maior que a do mais lento. Vale ressaltar que, em todos os casos, a média das velocidades

dos processadores que formam o grid tem o valor igual a 10.

Heterogeneidade do Grid || Distribuicdo da velocidade dos processadores
1z U(10, 10)
2z U(6.7,13.4)
4z U(4,16)
8z U(2.2,17.6)

Tabela 4.1: Heterogeneidade do Grid e distribui¢fes de velocidades dos processadores.

A velocidade total do grid é determinada pela soma das velocidades de todos os seus
processadores. Para todas as simulac@es a velocidade do grid foi fixada no valor 1, 000. Uma
vez que a velocidade dos processadores depende da heterogeneidade do grid (ver Tabela 4.1),
um grid € “construido” pela adi¢do de um processador por vez, até que a velocidade do grid
alcance o valor 1,000. Como o grid & composto de dois ou mais sites, 0s processadores s&o
distribuidos entre os sites que compdem o grid em igual propor¢do. Semelhante ao modelo
utilizado nas simula¢des em Casanova et al. [14], no nosso modelo, o nimero de sites varia
de acordo com a seguinte distribui¢do uniforme: U(2, 12).

Por questdes de simplicidade e para manter o foco do trabalho, politicas de gerenci-
amento de espago em disco ndo sdo consideradas para os servidores de dados, ou seja,
assume-se que os servidores possuem espaco em disco ilimitado. Como especificado an-
teriormente no Capitulo 3, as transferéncias de dados entre um processador p € P; e um
servidor de dados s € S;, onde site; = P; U S;, ndo sao consideradas.

Desde que os recursos dos grids sdo compartilhados por varias aplicacdes, é bastante co-
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mum que nem 0s processadores nem a rede se encontrem em regime dedicado todo o tempo.
Portanto, para simular a variacdo na disponibilidade dos processadores e da rede usamos
traces obtidos através da monitoragdo de recursos reais com NWS [60]. Por exemplo, um
processador de v = 1 e disponibilidade = 50% executa uma tarefa de 100 segundos em 200
segundos. Obviamente, este calculo assume uma disponibilidade constante de 50%.
Entretanto, na prética a disponibilidade do processador é uma funcéo do tempo, ou seja,
a carga do processador pode variar durante a propria execucdo da tarefa. Portanto, sendo 7; 0
instante no qual a tarefa inicia sua execucéo, 7, o instante em que a tarefa finaliza, C' o custo
da tarefa (tempo de execucgéo no processador-referéncia em regime dedicado), A,(7) uma
funcédo que fornece a disponibilidade do processador num dado instante e v a velocidade do
processador que estd executando a tarefa, temos que o célculo do tempo de execucéo efetivo

(7.) da tarefa seria dado por:

V/Tf Ay(r)dr =C = 1. = (17 — T3) (4.1)

1
Porém, uma vez que o tempo no simulador avanga de forma discreta, o calculo de 7. é

efetuado através de um somatorio ao invés de uma integral. Logo:

ViR Ay(1)i=C = 1= (17 —T) 4.2)

onde n € um nimero finito de parcelas existentes no intervalo [z, 7].

Outro aspecto da modelagem de recursos é a rede. A rede é modelada como sendo um
unico canal compartilhado entre a maquina base e o grid. A capacidade méaxima disponivel
para a aplicacdo nessa conexao foi definida como sendo 1M bps. Tomando como exemplo as
estatisticas de trafego de saida da conexdo UFCG(PB) — RNP(SP) entre Jan/2003 e Jan/2004
é possivel ver que a disponibilidade oscila em torno de 1Mbps (area verde da Figura 4.1).
Para simular essa oscilagdo séo utilizados traces Nws [60] que servem como entrada para o
simulador que utiliza um procedimento semelhante ao descrito na Equacgéo 4.2 para calcular

o0 tempo efetivo de uma transferéncia de dados.
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Figura 4.1: Utilizacdo da conexdo UFCG(PB) — RNP(SP). VERDE = Tréfego de Saida.
AZUL = Tréfego de Entrada. Fonte: http://www.rnp.br/ceo/trafego/estatisticas

4.2 Simulando as Aplicagbes PHD

Em aplicacbes PHD, o tempo de execucao da aplicacdo é tipicamente uma funcdo do tama-
nho dos dados de entrada. A explicacdo para isso € bastante simples. Quanto mais dados
devem ser processados, mais tempo é necessario para processa-los. De fato, existem algumas
aplicacGes PHD onde o custo das tarefas € totalmente determinado pelo tamanho dos dados
de entrada da tarefa. Por exemplo, isso ocorre para uma aplicacdo de visualizacdo cientifica,
onde os dados de entrada devem ser processados integralmente para que a saida possa ser
produzida [4]. Todavia, existem outras aplica¢fes onde o custo é apenas influenciado pelo
tamanho dos dados de entrada. Este é o caso de uma aplicacdo de busca de padrdes, onde o
tamanho da entrada determina apenas um limite maximo de tempo de execucéo (pior caso).
Feitas estas consideracdes, ambos os tipos de aplicagdes foram simuladas, com o intuito de
avaliar o comportamento das heuristicas diante da variacdo deste aspecto da aplicacéo.

O tamanho total dos dados de entrada de cada aplicacéo foi fixado em 2G Bytes. Como
h& uma relacdo tempo de execucao / n° de bytes que determina o custo de uma tarefa, dados
experimentais [4] foram utilizados para converter o tamanho da entrada das tarefas em seus
respectivos custos. O mesmo fator de conversdo (0.001602171 segundos/KByte) foi utili-
zado para ambos os tipos de aplicacdo. Porém, ha uma diferenca no método de conversao
utilizado para cada tipo de aplicacdo. No caso da aplicagdo de visualizacdo, a determinacéo
do custo computacional da tarefa é direta, necessitando apenas uma multiplicacao do fator
pelo tamanho em bytes da entrada da tarefa. Ja para a aplicacdo de busca de padroes, o fator
é usado para determinar apenas o limite maximo (U pper Bound) do custo da tarefa. O custo

real é determinado usando a distribui¢do uniforme U (1, Upper Bound).
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Outro aspecto analisado foi a influéncia, no desempenho de um escalonamento, da rela-
¢ao entre o nimero médio de tarefas do job e 0 nUmero de processadores no grid. Note que,
neste modelo, quando os tamanhos da aplicacdo e do grid sdo fixos, a relagdo citada acima é
inversamente proporcional ao tamanho médio dos dados de entrada das tarefas que compdem
a aplicacdo, i.e. a granularidade da aplicacdo. Assim, um incremento na granularidade da
aplicagdo implica em uma redu¢do do nimero meédio de tarefas que formam o job. Nas simu-
lagcdes foram considerados trés grupos de aplicacdo que séo definidos pelos seguintes valores
de granularidade: 3M Bytes, 15M Bytes e 75M Bytes. Vale relembrar que hd uma relagéo
entre o tamanho dos dados de entrada da tarefa e seu custo computacional, sendo assim, é
possivel converter a granularidade em fungdo do tamanho dos dados para uma fungédo do
custo computacional. Nesse caso: 5000, 25000 e 125000 segundos.

O tamanho das tarefas que formam a aplicacdo também pode variar. Logo, para Si-
mular esta variacdo, introduzimos um fator de heterogeneidade de aplicacdo. O fator de
heterogeneidade determina quanto os tamanhos dos dados de entrada das tarefas variam,
conseqlientemente o tempo de processamento também varia. Os tamanhos dos dados de en-
trada s@o gerados atraves de uma distribuicdo uniforme que contempla os conceitos da gra-
nularidade e heterogeneidade da aplicagdo. A distribuicdo usada é U(AverageSize x (1 —
Ao), AverageSizex (1+42)), onde AverageSize € {3M Bytes, 15M Bytes, 75M Bytes}
e H, € {0%, 25%,50%, 75%, 100%}.

4.3 Ambiente de Execucao das Simulacdes

Os resultados apresentados a seguir foram extraidos da anélise de 3.000 simulag@es, sendo
1.500 considerando a aplicacéo de visualizacdo e a outra metade considerando a aplicagédo
de busca de dados. Em cada simulacéo eram simuladas as trés heuristicas de escalonamento.
Além disso, em todas as simulacgdes foi considerada uma aplicacdo com padréo de reutiliza-
cao de dados inter-job numa sequencia de seis execugoes.

A ferramenta de simulacéo foi desenvolvida a partir do Simgrid toolkit [61]. O Simgrid
toolkit fornece as funcionalidades basicas para a simulacdo de aplicagdes distribuidas em
grids computacionais. Para desenvolver o simulador foram necessérias algumas adaptacoes

no cédigo original do Simgrid. Estas adapta¢@es consistiram da inclusdo de algumas abstra-
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¢Oes para tornar possivel a simulacdo do escalonamento de aplicacbes PHD. Sendo assim,
foram implementadas estruturas e funcGes para modelar o comportamento dos servidores de
dados e dos elementos de dados manipulados pelas tarefas. Acreditamos que essas extensoes
efetuadas no Simgrid toolkit sejam Uteis em futuras investigacdes envolvendo a execucdo de
aplicacGes PHD em grids computacionais.

O ciclo de execucdo e analise dos resultados das simula¢des ocorreu durante um periodo
aproximado de 30 dias. Cada simulacdo executou em média 4.5 horas, logo seriam necessa-
rios, aproximadamente 564 dias para executar em uma Unica maquina. Felizmente, como o
préprio conjunto de simulagdes € uma aplicacdo BOT, as simulagdes foram executadas em
um grid composto por até 107 maquinas distribuidas entre 5 dominios administrativos dife-
rentes (LSD/UFCG, Instituto Eldorado, LCAD/UFES, UniSantos e GridLab/UCSD). Para
executar as simulacdes no grid foi utilizado o middleware MyGrid [8,62], um ambiente que
permite a execucgdo de aplicagdes BOT em todos 0s processadores que 0 USUario possa ter
acesso (ver Sec¢do 2.1). Vale ressaltar que as maquinas que formavam o grid ndo estavam

dedicadas as execucdes das simulagdes, outros usuarios compartilhavam estes recursos.

4.4 Resultados das Simulacoes

Nesta secdo sdo analisados os resultados obtidos nas simulagdes das heuristicas de escalona-
mento. Foram analisadas a influéncia da granularidade da aplicagéo e a heterogeneidade do

grid e da aplicagdo no desempenho do escalonamento da aplicagéo.

‘ Makespan (segundos) H Storage Affinity H WQR H XSufferage‘

Média 14377 42919 14665
Desvio Padréo 10653 24542 11451
‘ Desperdicio de CPU H Storage Affinity H WQR H XSufferage ‘
Média 59.243% 1.0175% —
Desvio Padrédo 52.715% 4.1195% -

‘ Desperdicio de Rede H Storage Affinity H WQR H XSufferage‘

Média 3.1937% 130.88% -
Desvio Padrio 8.5670% 135.82% -

Tabela 4.2: Sumario do desempenho das heuristicas e desperdicio de recursos.
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Resultados gerais

Na Tabela 4.2 temos um sumario dos resultados das simulagdes. Os valores exibidos nesta
tabela agrupam os resultados obtidos em todas as simulacdes. E possivel notar que na mé-
dia Storage Affinity e XSufferage alcangam desempenhos comparaveis, com Storage Affinity

sendo um pouco melhor.
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Figura 4.2: Sumério do desempenho das heuristicas de escalonamento
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Um detalhe importante é a grande diferenca de desperdicio de recurso entre Storage
Affinity e WQR. O uso de estratégias de replicacdo diferentes produz esse efeito. O fato de
WQR ndo evitar transferéncias reduz o desperdicio de CPU elevando bastante o desperdicio
de largura de banda da rede, ao contrério de Storage Affinity.

No intuito de avaliar a precisdo e a confianca das médias apresentadas na Tabela 4.2,
determinamos o intervalo de confianca de 95% [63] para a média da populacéo (u). Sendo
assim, usando a média, o desvio padrdo e o tamanho da amostra (nUmero de valores para o
makespan resultantes das simulac@es) foram estimados os intervalos de confianca que sdo

apresentados na Tabela 4.3.

‘ Heuristica H Intervalo de confianca de 95% ‘
Storage Affinity 14241 < p < 14513
Workqueue with Replication 42547 < p < 43291
XSufferage 14498 < p < 14832

Tabela 4.3: Intervalos de confianca de 95% para makespan médio de cada heuristica.

Uma vez que as larguras dos intervalos de confianca (w) s@o relativamente pequenas,
quando comparada as médias (ver Tabela 4.4), temos um bom indicio que a quantidade de

simulagdes foi suficiente para obter resultados com boa preciséo.

‘ Heuristica H w H % com relagdo ao makespan ‘
Storage Affinity 330 2.2%
Workqueue with Replication || 330 2.2%
XSufferage 850 2%

Tabela 4.4: Largura dos intervalos de confianca e propor¢des com relacdo as médias

Na Figura 4.2 temos a media do tempo total de execucdo da aplicacdo e o desperdicio
de CPU em cada execucédo da aplicacdo. Estes dados sdo os mesmos apresentados na Ta-
bela 4.2, porém separados por execu¢do em cada heuristica. Os resultados mostram que
as duas heuristicas que levam os dados em consideracdo alcancam um desempenho muito
melhor que WQR. Este efeito é causado pelo tempo gasto com as transferéncia dos dados
que predomina no tempo total de execucdo da aplicagdo. Assim, o fato de ndo considerar
os padrdes de reutilizacdo de dados prejudica de forma severa 0 desempenho da aplicacao.
Como pode ser observado, estes resultados mostram uma melhora muito acentuada a partir

da segunda execucdo para as heuristicas Storage Affinity e XSufferage, isso € explicado pelo
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fato da aplicacdo na primeira execucéo efetuar todas as transferéncias, enquanto que a partir
da segunda os dados podem ser reutilizados e as transferéncias evitadas.

Na heuristica WQR, a execucdo de cada tarefa sempre implica na transferéncia de seus
dados de entrada (que fica evidente pelo grande desperdicio de largura de banda e pequeno
desperdicio de CPU mostrado na Figura 4.2(b) e na Tabela 4.2). A falta de tratamento dos
dados reutilizados em WQR impede qualquer possibilidade de melhora no desempenho que
a replicagdo poderia implicar. De forma inversa, devido a exploracdo dos padrdes de reutili-
zacdo de dados, a estratégia de replicacdo de Storage Affinity torna possivel evitar o impacto
da falta de informacéo dindmica, apresentando uma performance muito similar a heuristica
XSufferage. O efeito colateral de Storage Affinity é o consumo extra de recursos (uma média
de 59% de ciclos extras de CPU e uma quantidade minima de largura de banda). Enquanto a
principal inconveniéncia de XSufferage é a necessidade de conhecer as informacdes dinami-
cas sobre 0s recursos. Partindo destes resultados podemos afirmar que Storage Affinity é uma
heuristica poderosa o suficiente para melhorar o desempenho da aplicacéo, além de ser uma

alternativa factivel ao uso de informacao dinamica no escalonamento de aplicacdes PHD.

Impacto da Granularidade

A partir deste ponto, o foco da anélise de desemepenho seré nos algoritmos Storage Affinity
e XSufferage, pois a heuristica WQR ndo apresentou nenhum comportamento de muito des-
taque, alcancando desempenhos muito abaixo das duas outras heuristicas pelo fato de nao

explorar os padrdes de reutilizacdo de dados.

‘ Makespan (Média) H Storage Affinity H XSufferage H Melhora ‘

75M Bytes 20228.45 14449.315 —28.57%
15M Bytes 6228.56 10009.04 37.77%
3M Bytes 3667.91 6542.88 43.94%

Tabela 4.5: Sumario do desempenho separando por granularidades.

Em seguida investigamos o impacto da granularidade da aplicacdo no desempenho do
escalonamento da aplicacdo. Na Tabela 4.5 sdo descritos 0s niveis de melhora apresentados
por Storage Affinity em relagdo a XSufferage para cada granularidade. E possivel notar que

para os graos menores Storage Affinity € melhor que XSufferage.
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Figura 4.3: Impacto da granularidade da aplicagéo

Na Figura 4.3 podemos ver a influéncia dos trés tipos de granularidades em Storage Af-
finity e XSufferage. Destes resultados pode-se concluir que ndo importa a heuristica usada,
menores granularidades implicardo em melhor desempenho. Isto ocorre porque menores ta-
refas permitem um maior paralelismo na execucdo da aplicacdo. Ainda podemos observar
que XSufferage obtém melhor performance que Storage Affinity somente quando a granula-
ridade da aplicacdo é de 75Mbytes. Isto decorre do fato que quanto maior € uma tarefa em
particular, maior sera sua influéncia no desempenho da aplicacdo. Assim, caso essa tarefa
seja associada a um processador lento, o impacto causado no desempenho geral da aplica-
¢ao é muito maior do que no caso de uma tarefa de tamanho pequeno. Em outras palavras,
a estratégia de replicacdo de Storage Affinity mostra melhores resultados no tratamento de
escalonamentos ineficientes quando a granularidade da aplicacdo é pequena. Contudo, é
possivel argumentar que, ao considerar aplicacbes PHD, € normalmente possivel - e bastante
facil - reduzir a granularidade da aplicagcdo convertendo uma tarefa que possui um arquivo
de entrada grande, em varias tarefas com arquivos de entrada menores. Esta conversao é ti-
picamente efetuada através de um simples particionamento dos arquivos de entrada grandes

em VAarios arquivos menores.
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Figura 4.4: Desempenho do escalonamento da aplicacdo para granularidades 3Mbytes e
15M Bytes

Dada a discussd@o acima, mostramos na Figura 4.4(a) os valores para o tempo total de exe-
cucdo das aplicacOes, considerando apenas as granularidades 3Mbytes e 15Mbytes. Para
estas simulagdes, como pode-se constatar na Tabela 4.6, na média, Storage Affinity é 32% me-

Ihor que XSufferage. Além disso, a porcentagem de ciclos de CPU desperdigados € reduzida
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de uma média aproximada de 59% para aproximadamente 33%, como pode ser observado
na Figura 4.4(b) e na Tabela 4.6. Portanto, vale enfatizar que a reducdo da granularidade da
aplicagdo é uma boa politica para 0 aumento do desempenho, uma vez que menores tarefas

implicaram em um maior grau de paralelismo (ver Figura 4.2(a)).

‘ Makespan H Storage Affinity H WQR H XSufferage ‘
Média 8054 27482 12229
Desvio Padréo 6021 6004 10584
‘ Desperdicio de CPU H Storage Affinity H WQR H XSufferage ‘
Média 32.837% 1.0856% -
Desvio Padréo 25.681% 2.5105% -

‘ Desperdicio de Rede H Storage Affinity H WQR H XSufferage‘

Média 2.5612% 52.758% -
Desvio Padrdo 6.2439% 33.151% —

Tabela 4.6: Sumario do desempenho para as granularidades 15M Bytes e 3M Bytes.

Impacto da relacédo tamanho da entrada/custo computacional

No intuito de analisar a influéncia das diferentes caracteristicas das aplica¢cbes PHD, em par-
ticular a relacdo tempo de execucdo/tamanho dos dados de entrada das tarefas, no makespan
e no desperdicio de recursos, foram analisados separadamente os dois tipos de aplicacao
contempladas nas simulages (ver Segéo 4.2).

A partir dos resultados é possivel ver que o comportamento das heuristicas, conside-
rando o tempo de execucdo da aplicacdo, ndo € afetado pelas diferentes relacfes entre tempo
de execucgéo e tamanho de entrada das tarefas. Em contrapartida, foi verificado que com rela-
cao ao desperdicio de recursos, as heuristicas sofrem um pequeno impacto. Na Figura 4.5(b)
fica claro que para Storage Affinity o nivel de desperdicio € maior na aplicacdo de busca de
padrdes. Enquanto que na Figura 4.5(a) é percebido que WQR gasta mais recursos na apli-
cacdo de visualizacdo. Para entender este fendmeno é importante relembrar que na aplicacao
de visualizacdo, o custo computacional das tarefas é completamente determinado pelo ta-
manho de suas respectivas entradas. Portanto, como Storage Affinity prioriza a tarefa com o
maior valor de afinidade, isto significa que para aplicacbes como a aplicacdo de visualizacao,
a tarefa de maior custo computacional é escalonada primeiro. Logo, a replicacéo de tarefas

iniciard somente quando a maior parte da aplicacdo ja executou.
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Figura 4.5: Impacto do tipo de aplicacdo no nivel de desperdicio de recursos

No caso da aplicacdo de busca de padrdes, o custo computacional das tarefas ndo é com-
pletamente determinado pelo tamanho dos dados de entrada das tarefas, assim tarefas com
custo computacional relativamente alto podem ser escalonadas no final da execucgéo da apli-
cacdo. Sendo assim, a replicacdo pode iniciar quando ainda falta executar uma grande por¢éao

da aplicacdo, e conseqlientemente mais recursos sdo desperdicados para melhorar o tempo
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de execucdo da aplicacéo.
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Figura 4.6: Impacto da heterogeneidade do grid

Impacto da heterogeneidade

Finalmente, foram analisadas as influéncias da heterogeneidade do grid e da aplicacdo para

os dois tipos de aplicacdo. Na Figura 4.6(a) e na Figura 4.6(b) podemos ver como a heteroge-
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neidade do grid influencia no tempo de execucéo na aplicacdo de visualizacdo de dados e na
aplicacdo de busca de padrées, considerando as trés heuristicas discutidas. Storage Affinity e

XSufferage ndo sofrem grande impacto por causa da variacdo da heterogeneidade do grid.
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Figura 4.7: Impacto da heterogeneidade da aplicacéo

No caso de XSufferage, isto ndo € uma surpresa, pois esta heuristica usa informacéo sobre

0 ambiente e pode tolerar a variacdo de heterogeneidade facilmente. Um comportamento
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similar é apresentado por Storage Affinity, 0 que mostra que sua estratégia de replicacdo
torna a aplicacdo robusta aos efeitos das variac@es de velocidade dos processadores no grid.
Por outro lado, WQR sofre bastante impacto com a variacdo na heterogeneidade do grid.
Podemos verificar que com o aumento da heterogeneidade do grid o tempo de execucgéo da
aplicacdo piora.

As heuristicas que consideram os dados também apresentam uma boa tolerancia a varia-
cao da heterogeneidade da aplicacdo. Na Figura 4.7, observamos que o tempo de execugao

da aplicacdo apresenta uma pequena variacao para ambos o0s tipos de aplicacgéo.

4.5 Validacéo

No intuito de validar nossas simulac¢des, conduzimos alguns experimentos usando um proto-
tipo da heuristica Storage Affinity. O prot6tipo foi desenvolvido como uma nova heuristica
de escalonamento para o software MyGrid [8, 62].

O grid usado nos experimentos foi formado por 18 processadores localizados em 2 si-
tes distintos (Carcara Cluster/LNCC - Teresopolis, Brasil and GridLab/UCSD - San Diego,
USA). A méquina base (prome) residia no Laboratério de Sistemas Distribuidos/UFCG -
Campina Grande, Brasil. E importante ressaltar que durante os experimentos 0s recursos
estavam sendo compartilhados com outros usuarios.

Com relagdo a aplicacdo, usamos 0 BLAST [1]. O BLAST é uma aplicacdo que busca
uma dada sequiencia de caracteres em um banco de dados. Estes caracteres representam uma
sequencia de proteinas e 0 banco de dados contém varias seqliencias de proteinas identifica-
das. A aplicacdo recebe dois parametros: um banco de dados e uma seqtiencia de caracteres
que deve procurada no banco de dados. O tamanho do banco de dados é da ordem de muitos
GBytes, mas pode ser dividido em muitas particdes de alguns MBytes. Por outro lado, o ta-
manho da seqiiencia de caracteres que deve ser procurada no banco néo ultrapassa 4KBytes.

A aplicagéo foi formada por 20 tasks. Cada tarefa da aplicagcdo recebe uma parti¢éo de
3MBytes de um grande bando de dados copiado do repositorio BLAST [2] e uma sequen-
cia de caracteres menor que 4KBytes. Uma vez que as simulacdes focaram na aplicacbes
que apresentam padrdo de reutilizagdo de dados inter-job (ver Secdo 3.2), a aplicacéo foi

configurada para apresentar 0 mesmo padrdo. A maior parte da entrada de cada tarefa foi
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reutilizada (a particdo do banco de dados), enquanto a menor parte da entrada (o alvo da

busca de alguns KBytes) era modificado entre as execuces.

Metodologia

Nos experimentos foram analisadas duas heuristicas: Storage Affinity e Workqueue with Re-
plication. XSufferage ndo foi usada devido a falta de uma infraestrutura de monitoracéo que
pudesse fornecer as informac6es sobre a carga dos recursos, necessarias para o funciona-
mento da heuristica XSufferage. Por outro lado, MyGrid ja possuia uma versdo estavel da
heuristica Workqueue with Replication disponivel.

Para minimizar o efeito da dinamismo do grid nos resultados, os experimentos consisti-
ram de execucdes back-to-back das duas heuristicas de escalonamento. Ou seja, 0s experi-
mentos foram conduzidos de forma que as execug¢des dos experimentos de cada heuristica
eram intercaladas. Seguindo esta abordagem, executamos 11 experimentos. Cada experi-
mento consistiu de 4 execugdes sucessivas da mesma aplicacdo para cada heuristica, totali-

zando assim 88 execuc0es da aplicacgéo.
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Resultados

Na Figura 4.8 apresentamos a média do tempo de execuc¢do da aplicacdo para cada heuristica

de escalonamento. Enquanto que na Figura 4.9 séo apresentados os tempos da simulagéo do
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cendrio usado nos experimentos. Os resultados mostram que tanto Storage Affinity quanto
Workqueue with Replication apresentam o mesmo comportamento geral, apontado nos re-
sultados das simulacdes. Porém, os experimentos diferem da simulagdo em alguns aspectos.
Um desses aspectos é uma maior flutuacdo nos valores do makespan nos experimentos. isto

é devido ao alto grau de heterogeneidade do grid.

Figura 4.9: Simulacgdo do cenario considerado nos experimentos

Podemos observar que ha uma diferenca entre 0 makespan obtido nos experimentos e nas
simulacgdes. Acreditamos que existem duas raz0es para esta discrepancia. Primeiro, as cargas
de CPU e de rede ndo foram coletadas durante os experimentos. Assim, foram utilizados
outros logs NWS. Portanto, o cenario do grid ndo é foi o0 mesmo para as simulacdes e para
0s experimentos. Segundo, o protétipo Storage Affinity sempre faz consultas aos sites para
obter informagOes sobre a existéncia e sobre os tamanhos dos arquivos. Estas consultas
séo operacOes que agregam um custo no escalonamento que nédo foi considerado no modelo
das simulagdes. porém, uma vez que o escalonador tem a responsabilidade de transferéncia
dos arquivos para os sites, essas informacodes (localizagdo dos arquivos e tamanho) pode ser
armazenada localmente. Desta forma, haveria uma reducdo da necessidade de invocacoes

remotas durante a execucdo do Storage Affinity.



Capitulo 5

Conclusoes e perspectivas

Neste trabalho, foi apresentada Storage Affinity uma nova heuristica para escalonamento
eficiente de aplicagfes PHD (Processors of Huge Data) em grids computacionais. As apli-
cacOes PHD sdo definidas como uma subclasse das aplicacbes BOT (Bag-of-Tasks). As prin-
cipais caracteristica das aplicacfes PHD sdo a necessidade de processar grandes quantidades
de dados e o fato de geralmente reutilizarem dados de seu conjunto de entradas. A eficiéncia
de Storage Affinity foi comparada com XSufferage [14] e WQR [17].

Semelhante a Storage Affinity, a heuristica XSufferage explora os padrées de reutilizacao
de dados no intuito de reduzir o impacto de grandes transferéncias de dados no desempenho
geral da aplicagao. Porém, XSufferage usa informacdes sobre 0 ambiente e sobre a aplica-
¢cao, as quais, em geral, ndo sdo faceis de se obter. WQR tenta contornar a questdo do uso
de informac6es sobre 0 ambiente e sobre a aplicacdo, contudo ndo considera o impacto das
transferéncias de dados no desempenho da aplicacdo. Sendo assim, Storage Affinity efetua
escalonamentos sem a utilizacdo de informacéo de dificil acesso (sobre a aplicagdo apenas),
bem como explora os padrBes de reutilizacdo de dados para evitar uma degradacdo no de-
sempenho da aplicacdo devido a transferéncia de grandes quantidades de dados através de
conexdes de longa distancia. Vale relembrar que, ao contrério das informacdes que XSuffe-
rage depende, Storage Affinity utiliza informacéo sobre a localizacdo dos dados de entrada
das tarefas. Essa informacdo pode ser trivialmente obtida, mesmo considerando a ampla
disperséo de recursos nos grids computacionais.

Através de simulaces foi constatado que Storage Affinity alcanga um desempenho me-

Ihor que as outras heuristicas. Esse € um efeito da utilizacdo de uma estratégia de replicacéo
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de tarefas e da exploragéo dos padr@es de reutilizacdo de dados, que permitem evitar transfe-
réncias de dados desnecessarias. Estes resultados mostram que prover politicas para reduzir
0 impacto das transferéncias de dados no desempenho da aplicacdo é algo imprescindivel
para obter escalonamentos eficientes em aplicacdes PHD executando em grids computaci-
onais. Alem disso, o nivel de influéncia das heterogeneidades do grid e da aplicacdo no
desempenho dos escalonamentos é pequeno. Por outro lado, a granularidade da aplicacao
causa bastante impacto.

Considerando o aspecto da granularidade foi percebido que independente da heuristica
utilizada, nas granularidades menores as heuristicas alcancam melhores desempenhos. Po-
rém, um ponto importante é que a granularidade de aplicacbes PHD pode, em geral, ser
reduzida. Assim, a reducdo da granularidade da aplicacdo é uma operacdo que deve ser con-
siderada quando o intuito é ganhar desempenho. Nos cenarios favoraveis a Storage Affinity,
esta heuristica efetua escalonamento que resulta em um desempenho, em média, 42% melhor
que XSufferage. Uma desvantagem de Storage Affinity é o desperdicio de recursos devido a
sua estratégia de replicacdo. Nossos resultados mostram que a largura de banda desperdicada
é desprezivel e o desperdicio de CPU pode ser reduzido para menos de 31% com a redugdo
da granularidade da aplicacao.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar 0s seguintes tépicos: i) o impacto do
padrdo de reutilizacdo inter-task no escalonamento da aplicacéo; ii) gerenciamento de espaco
em disco nos servidores de dados; iii) 0 comportamento emergente de uma comunidade
de escalonadores competindo por recursos compartilhados; e iv) a utilizacdo de técnicas
introspeccdo para data staging [64], no intuito de fornecer ao escalonador informacdes sobre
a localizacdo dos dados e a utilizacdo de espaco em disco. Além disso, espera-se que a
experiéncia pratica do uso de um protdtipo de Storage Affinity, implementado no MyGrid,

nos ajude na identificagdo de aspectos do nosso modelo que necessitam ser refinados.
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Abstract: Data-intensive applications executing over a computational grid demand large data
transfers. These are costly operations. Therefore, taking them into account is mandatory to achieve
effi cient scheduling of data-intensive applications on grids. Further, within an heterogeneous environ-
ment such asagrid, better schedules are typically attained by heuristics that use dynamic information
about the grid and the applications (network and CPU loads, completion time of tasks, etc). Howe-
ver, these information are often diffi cult to be accurately obtained. Although there are schedulers
that attain good performance without requiring dynamic information, they were not designed to take
data transfer delays into account. This paper presents Storage Affi nity, a novel scheduling heuristic
for bag-of-tasks data-intensive applications running on grid environments. Storage Affi nity exploits
a data reuse pattern, common on many data-intensive applications, that allows it to take data transfer
delaysinto account and reduce the makespan of the application. Further, it uses areplication strategy
that yields effi cient schedules without relying upon dynamic information that is diffi cult to obtain.
Our results show that Storage Affi nity may attain performance that isin average 42% better than that

of state-of-the-art knowledge-dependent schedulers, even in the unlikely case when the latter are fed
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with perfect information. Thisis achieved at the expense of consuming more CPU cycles (in average,

31% more than not using replication).

A.1l Introduction

Several scientific applications generate or process huge amount of data. Genomic sequen-
cing [1], high-energy physics [3] and visualization of quantum optics simulations results [4]
are good examples of the so called data-intensive applications. In order to process large
datasets, these applications, in general, need a high performance computing infrastructure.
Fortunately, since the data splitting procedure is easy and each data element can typically be
processed independently, a solution based on data parallelism can often be employed.

Task independence is the main characteristic of parallel Bag-of-Tasks (BOT) applications
[8] [9]. A BoOT application is composed of tasks that do not need to communicate to proceed
with their computation. In this work, we are interested in the class of applications which
has both BOT and data-intensive characteristics. We have named it processors of huge data
(PHD). Shortly, PHD = BoT + data-intensive.

Due to the independence of their tasks, BoT applications are normally suitable to be
executed on grids [11] [8]. However, since resources in the grid are connected by wide area
network links (WAN), the bandwidth limitation is an issue that must be considered when
running PHD applications on such environments. This is particularly relevant for those PHD
applications that present a data reutilization pattern. For these applications, this characteristic
can be exploited to achieve better performance. Data reutilization can be either among tasks
of a particular application or among a succession of applications executions. For instance, in
the visualization process of quantum optics simulations results [4] it is common to perform a
sequence of executions of the same parallel visualization application, simply sweeping some
arguments (e.g. zoom, view angle) and preserving a huge portion of the data input from the
previous executions.

There exists some algorithms that are able to take data transfer into account when sche-
duling PHD applications on grid environments [13] [14] [15] [16]. However, they require
knowledge that is not trivial to be accurately obtained in practice, especially on a widely

dispersed environment such as a computational grid [11]. For example, XSufferage [14]
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considers the CPU and network loads, as well as the execution time of tasks, all of which
must be known a priori, in order to decide how much a given task would suffer if not sche-
duled on a given site.

On the other hand, for CPU-intensive BOT applications, there are schedulers that do not
use dynamic information, yet achieve good performance (e.g. Workqueue with Replication
- WQR [17]). They use replication to tolerate bad scheduling decisions taken due to the
lack of accurate information about both the environment and the application. However, these
schedulers were conceived to target CPU-intensive applications and thus data transfer are
not taken into account by them.

In this paper we introduce Storage Affinity, a new heuristic for scheduling PHD applicati-
ons on grids. Storage Affinity takes into account the fact that input data is frequently reused
in successive executions of many PHD applications. It tracks the location of data to allow
schedules that avoid, as much as possible, large data transfers. Further, it reduces the effect
of inefficient task-processor assignments via the judicious use of task replication.

The rest of the paper is organized in the following way. In the next section we present
the system model that is considered in this work. In Section A.3, we present the Storage
Affinity heuristic as well as other heuristics used for comparative purposes. In Section A.4,
we outline the workload used on the simulations and present an analysis of the performance
of the schedulers discussed. Section A.5 concludes the paper with our final remarks and a

brief discussion on future perspectives.

A.2 System Model

This section formally describes the problem investigated and also provides the terminology

used in the rest of the paper.

A.2.1 System Environment

We consider the scheduling of a sequence of jobs! over a grid infrastructure. The grid G is

formed by a collection of sites. Each site is comprised of a number of processors, which are

1We use the terms job and application interchangeably.
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able to run tasks, and a single data server which is able to store input data required in the

execution of a task, and output data generated by the execution of a task. More formally:
G = {sitey, ..., sitey}, g > 0, and site; = P, U {S;},

where P; is the non-empty set of processors at site; and S; is the data server at site;. We
assume that the resources owned by the various sites are disjoint, i.e. Vi, j,i # j, site; N
site; = .

Processors belonging to the same site are connected to each other through a high
bandwidth local area network, whose latency is small and throughput is large when com-
pared to those experienced by the wide are networks that interconnect processors belonging
to different sites. Because this assumption we only consider one data server per site, i.e. the
collection of data servers that may be present in a site is collapsed into a single data server.

We define two sets to encompass all processors (/;) and all data servers (S¢) present in

agrid G. That is to say:

Pg = U P, and Sg = U {S;}.

1<i<|q| 1<i<[G|
We assume that the user spawns the execution of applications from a home machine that
does not belong to the grid (prome ¢ G). Further, we assume that before the first execution
of an application, all its input data are stored at the local file system of the home machine

(Shome)- Figure A.1 illustrates the assumed environment.

L) L
) | | n jm=w ' | | 1
} LANt = S4p—I1-"= i L LANt = 2p—I-"=
' Link — B 4 Link =
\ 1 \ n
Network % Network

“File System ‘ “File System

Link

File System

Figura A.1: The sytem environment model
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A.2.2 Application

Job J;, 7 > 0, is the 5% execution of the aplication .J. A job is composed by a non-empty
collection of tasks, in which each task is defined by two datasets: the input and the output

datasets. Formally:
J;={t,....t},n>0,and ] = (I,0),IUO # 2,

where /.1 and /.0 are the input and the output datasets of task ¢/, respectively.

For each data server S;, S; € Sg, let ds;(S;) be the set of data elements that are stored
at S; before the execution of the ;™ job was started, and let ds(Shome) be the set of data
elements that are stored at the home machine. We define D as the set of all data elements

that are available to be taken as input by the ;%" job to be executed. D; is given by:

Dj = dS(S;wme) U { U dS](SZ)} .

Si€Sa

We have that t{.] C D; and after the execution of the 5% job, the set of available data
elements D;,, is given by the union of D; with all data elements that have been output by
Jj

Djn=D;ul |J Ho
1<t<|J;

We also define the input dataset of the entire application as the union of the input dataset
of each task in the job. It is expressed by:

il
Ji I = Jt.I.
k=1
A.2.3 Job Scheduling and Performance Metrics

A schedule X3, of the job .J; comprises the schedule of each one of the tasks that form J;.
The schedule of a particular task t{ of J; specifies the processor that is assigned to execute ti .

Note that it is possible for the same processor to be assigned to more than one task. Formally,

Y =1{pl,...,pi},n=1|Jj|,pl € P, 0 <t < n.

We assume that a task can only access the data server at the same site of the processor

on which the task is running. Thus, after ¢/ is executed at p/ € site;, S; will have stored all
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data elements in the dataset tJ.0. Consequently, if all data elements in the dataset ¢/.1 are
not already stored at S;, the absent data elements must be first transferred to S before the
execution of ¢/ can be started at p.

We measure the application execution time to evaluate the efficiency of a scheduling.
Thus, the heuristic we propose in this paper and also the others that we discuss, all have a
common goal, which is to minimize this metric. The application execution time, normally
referred as its makespan [55], is the time elapsed between the moment the first task is started

until the moment all tasks have finished their execution.

A.3 Scheduling Heuristics

Despite the fact that BOT applications are suitable to run on computational grids, the ef-
ficient scheduling of these applications on grid environments is not trivial. The difficulty
related to the scheduling of BOT application is twofold. The first problem is particular to
PHD applications, which must deal with a huge amount of data. The issue here is that the
large data transfers that occurs during the tasks execution greatly affects the application ove-
rall performance. The second problem consists of obtaining precise information about the
performance resources will deliver to the application. Such information is input for most
schedulers. However, the CPU load, network load and the execution time of tasks are typi-
cally not available a priori. In fact, there has been a great deal of research on predicting future
CPU and network performance as well as application execution time [49] [50] [51] [52] [53].
As the results of these efforts show, this is by no means an easy task. To complicate mat-
ters further, the lack of central grid control make it difficult deploying resource monitoring
middleware.

Considering the problem of obtaining accurate dynamic information, we know that it
is possible to circumvent it by introducing task replication into the scheduling [17]. The
idea behind the task replication is to improve the application performance by increasing the
chances of running the tasks on fast/unloaded processors. Previous experiments have shown
that the application performance can be vastly improved by this technique [17] [8]. However,
these experiments consider only CPU-intensive applications. As we shall see in Section A.4,

using replication with no concern for data transfers results in poor performance for PHD
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applications.

With respect to the huge amount of data manipulated by PHD applications, it is obvious
that one can do a lot better by avoiding unnecessary data transfers. In particular, unneces-
sary data transfers can be identified and exploited when the application reuses data. Data
reutilization is a common characteristic among PHD applications [54] [4]. There are known
heuristics that address the large data transfers impact on application performance [14] [13].
Nevertheless, the heuristics depends on dynamic information about the environment (i.e.
CPU load, network bandwidth utilization and execution time of tasks).

We can observe that the difficulty in obtaining dynamic information and the impact of
large data transfers have been individually attacked. In the following, we comment two
scheduling heuristics that deal with these problems separately, Workqueue with Replication
(WQR) [17] and XSufferage [14]. We also introduce our approach to address the two PHD

scheduling problems together.

A.3.1 Workqueue with Replication

The WQR scheduling heuristic [17] has been conceived to solve the problem of obtaining
precise information about the future performance tasks will experience on grid resources.
Initially, WQR is similar to the traditional Workqueue scheduling heuristic. Tasks are sent
at random to idle processors and when a processor finishes a task, it receives a new task to
execute. WQR differs from Workqueue when a processor becomes available and there is no
waiting task to start. At this point, Workqueue would just wait for all tasks to finish. WQR,
however, starts replicating the tasks yet running. The result from a task comes from the first
replica to finish. After the first replica completes, all other replicas are killed.

The rationale behind WQR s to decrease the application makespan by generating more
efficient task-to-host assignments to replicas than those performed to the original tasks.
WQR achieves good performance for CPU-intensive application [17] without using any kind
of dynamic information about processors, network links or tasks. The drawback is that some
CPU cycles are wasted with the replicas that do not complete. Moreover, WQR does not
take data transfer into account, what results in poor performance for PHD applications, as we

shall see in Section A.4.
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A.3.2 XSufferage

XSufferage [14] is a knowledge-based scheduling heuristic that deals with the impact of
large data transfers on PHD applications running on grid environments. XSufferage is an
extension of the Sufferage scheduling heuristic [56]. Sufferage prioritizes the task that would
“suffer” the most if not assigned to the processor that runs it the fastest. How much a task
would suffer is gauged by its sufferage value, which is defined as the difference between the
best and the second best completion time for the task.

The main difference between XSufferage and Sufferage algorithms is the sufferage value
determination method. In XSufferage, the sufferage value is calculated using the site-level
task completion times. The site-level completion time of a given task ¢/ is the minimum
completion time achieved among all processors within the site. The site-level sufferage is
the difference between the best and second best site-level completion times of the task. The
other difference is that XSufferage considers input data transfers in the calculation of the
completion time of the task, thus, differently from Sufferage, it requires information about
network bandwidth as input.

The algorithm input is a job J; and a grid G. The algorithm traverses the set .J; until it
finds the taskz{ with the highest sufferage value. This task is assigned to the processor that
has presented the earliest completion time. This action is repeated until all tasks in .J; are
scheduled.

The rationale behind XSufferage is to consider the data location when performing the
task-to-host assignments. The expected effect is the minimization of the impact of unne-
cessary data transfers on the application makespan. The evaluation of XSufferage shows
that avoiding unnecessary data transfers indeed improves the application’s performance [14].
However, XSufferage calculates sufferage values based on the knowledge about CPU loads,
network bandwidth utilization and task execution times. In general, these information are not

easy to obtain. Depending on the administrative restrictions, they may even be unavailable.

A.3.3 Storage Affinity

Storage Affinity was conceived to exploit data reutilization to improve the performance of

the application. Data reutilization appears in two basic flavors: inter-job and inter-task. The
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former arises when a job uses the data already used by (or produced by) a job that executed
previously, while the latter appears in applications whose tasks share the same input data.

More formally, the inter-job data reutilization pattern occurs if the following relation holds:
(G#E)N (S IN T # D).

On the other hand, the inter-task data reutilization pattern occurs if the relation presented

below holds:
7]

I+
t=1
In order to take advantage of the data reutilization pattern and improve the performance
of PHD applications, we introduce the storage affinity metric. This metric determines how
close to a site a given task is. By how close we mean how many bytes of the task input dataset
are already stored at a specific site. Thus, storage affinity of a task to a site is the number of
bytes within the task input dataset that are already stored in the site. Formally, the storage

affinity value between t{ and site; is given by:

SA(t], site;) = Y |d|
de(t] .Inds;(S;))
in which, |d| represents the number of bytes of the data element d.

We claim that information about data size and data location can be obtained a priori
without difficulty and loss of accuracy, unlike, for example, CPU and network loads or the
completion time of tasks. For instance, this information can be obtained if a data server is
able to answer the requests about which data elements it stores and how large is each data
element. Alternatively, an implementation of a Storage Affinity scheduler can easily store a
history of previous data transfer operations containing the required information.

Besides exploiting data reutilization, Storage Affinity also tackles the difficulty of obtai-
ning accurate dynamic information about the grid and the application. To circumvent this
problem, Storage Affinity applies task replication. Replicas have a chance to be submitted
to faster processors than those processors assigned to the original task, thus increasing the

chance of the task completion time be decreased.
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Entrada -G, J;
Saida L X
while (J; # @) do

af finitymaz < af finitYcurrent < 0, Dehosen < tehosen < Mily k< m 1
while (¢t < |J;]) do

while (< < |G|) do
if (3p€ P;|pisnotbusy) then
if (affinitymas < SA(t], site;)) then
af finitymaz < SA(t], site;)
Dchosen < QetFirstAvaiableProcessorAt(site; )
tchosen — t‘i
end

end
14— 1+1

end
t+—t+1

end
aSSIQn(tchosen,pchosen)
‘]j — Jj - {tchosen}
if (Vpe Pg|pisbusy) then
| waitFor AT askCompletion Event()

end

eJr,]«d<— getAllRunningTasks()
while (J, # @) do
af finilymaz < 0; Pchosen < tehosen < Mily ¢ 4+ 1,
Jr — Jp — {t] € Jr | V site; € G, SA(t], site;) > 0}
Jr < Jr — {t] € J» | getReplicationDegree(t} ) = replicationDegreem;n }
while (¢t < |Jr|) do
while (i < |G]|) do
if (3pe€ P;|pisnotbusy) then
if (af finitymaz < SA(t], site;) then

af finitymaes < SA(t], site;)

lechosen t:

Dchosen < QetFirstAvaiableProcessorAt(site; )

end

end
14— i+1

end
t+—t+1

end )
if (tchosen 7 mil) then

replicad |« createReplica(tchosen )
aSSign(replicaf

chosen

’pchosen)

else
| waitForATaskCompletionEvent()
end .
if (Vp€ Pg |pisbusy) then
waitForATaskCompletionEvent()
killAlIReplicasOfTheCompletedTask()

end .
Jr < getAllTasksRunning()

end

Algoritmo 4: Storage Affinity scheduling heuristic

Algorithm 4 presents Storage Affinity. Note that this heuristic is divided in two phases.
In the first phase Storage Affinity assigns each task 1 € J; to a processor p € G. During
this phase, the algorithm calculates the highest storage affinity value for each task. After

this calculation, the task with the largest storage affinity value is chosen and scheduled. This
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continues until all tasks have been scheduled. The second phase consists of task replication.
It starts when there are no more waiting tasks and there is, at least, one available processor.
A replica could be created to any running task. Considering that the replication degree of
a particular task is the number of replicas of the task that have been created, whenever a
processor is available, the following criteria are considered to choose the task to be repli-
cated: i) the task must have a positive storage affinity; ii) the current replication degree of
the task must the smallest among all running tasks; and iii) the task must have the largest
storage affinity value among all remaining candidates. When a task completes its execution,
the scheduler Kills all other replicas of the task. The algorithm finishes when all the running

tasks complete. Until this occurs the algorithm proceeds with replications.

A.4 Performance Evaluation

In this section we analyze the performance of Storage Affinity and compare it against WQR
and XSufferage. We have decided to compare our approach to these heuristics because WQR
represents the state-of-the-art solution to circumvent the dynamic information dependence,
whereas XSufferage is the state-of-the-art for dealing with the impact of large data trans-
fers. We have used simulations to evaluate the performance of the scheduling algorithms
performance.

Since the performance attained by a scheduler is strongly influenced by the workload [57]
[58] [59], we have designed experiments that cover a wide variety of scenarios. The scenarios
vary in the heterogeneity of both the grid and the application, as well as the relation between
the average number of tasks and the number of processors in the grid (a factor that strongly
impacts the performance of application schedulers [17]). Our hope was not only to identify
which scheduler performs better, but also to understand how different factors impact their

performance.

A.4.1 Grid Environment

Each task has a computational cost, which expresses how long the task would take to execute
in a dedicated reference processor. Processors may run at different speeds. By definition, the

reference processor has speed = 1. So, a processor with speed = 2 (when dedicated) runs
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a 100-second task in 50 seconds. Since the computational grid may comprise processors
acquired at different points in time, grids tend to be very heterogeneous (i.e. their proces-
sors speed may vary widely). In order to investigate the impact of grid heterogeneity on
scheduling, we consider four levels of grid heterogeneity, as shown in Table A.12. Thus, for
heterogeneity 1x, we always have speed = 10, and the grid is homogeneous. On the other
hand, for heterogeneity 8z, we have maximal heterogeneity, with the fastest machines being
up to 8 times faster than the slowest ones. Note that, in all cases, the average speed of the

machines forming the grid is 10.

Grid Heterogeneity || Processor Speed Distributions
1z U(10,10)
2z U(6.7,13.5)
4z U(4,16)
8z U(2.2,17.8)

Tabela A.1: Grid heterogeneity levels and the distributions of the relative speed of processors

The grid power is the sum of the speed of all processors that comprise the grid. For all
experiments we fixed the grid power to 1,000. Since the speed of processors are obtained
from the Processor Speed Distributions, a grid is “constructed” by adding one processor at a
time until the grid power reaches 1, 000. Note that the average number of processors in the
grid is 100. Processors are distributed over the sites that form the grid in equal proportions.
Similarly to Casanova et al [14], we assume that a grid has U(2, 12) sites.

For simplicity, we assume that the data servers do not run out of disk space (i.e., we
do not address data replacement policies in the present work). As previously indicated, we
neglect data transfers within a site. Inter-site communication is modeled as a single shared
1 Mbps link that connects the home machine to several sites.

Since grids are shared by other users, we used NWS [60] real traces to simulate conten-
tion for both CPU cycles and network bandwidth. For example, a processor of speed = 1

and availability = 50% runs a 100-second task in 200 seconds.

2Note the Uz, y) denotes the uniform distribution in the [z, y] range.
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A.4.2 PHD Applications

In PHD applications, the application execution time is typically related to the size of the
input data. The explanation for this fact is quite simple. The more data there is to process,
the longer the tasks take to complete. In fact, there are PHD applications whose cost is
completely determined by the size of the input data. This is the case, for example, of a
scientific data visualization application, which processes the whole input data to produce
the output image [4]. There are other applications that have the cost influenced, but not
completely determined, by the size of the input data. This is the case of a pattern search
application, in which the size of the input data of each task determines an upper bound for
the cost of the task, not the cost of the task itself. We simulated both kinds of applications.

The total size of the input data of each simulated application was fixed to 2G Bytes.
For the case of the data visualization application, the total computational cost is completely
determined by the size of the input data. Based on experimental data available [4], we
were able to convert the amount of input data processed by each task of the application
into the number of seconds required to process the data, which is its computational cost.
We have used the same proportionality factor (0.001602171 seconds/KByte) to calculate
the computational cost of the pattern search application, as a function of the amount of
data actually process by its tasks. To determine the computational cost of each task of the
application, we used an uniform distribution U (1, Upper Bound), in which Upper Bound is
the computational cost to process the entire input of a particular task.

We also wanted to analyze how the relation between the average number of tasks and
the number of processors in the grid would impact the performance of a schedule. Note that
when both application size and grid size are fixed, this relation is inversely proportional to
the average size of the input data of the tasks that comprise the application, i.e. the appli-
cation granularity. Thus, increasing the application granularity implies in decreasing the
average number of tasks that compose the job. We have considered three application groups
that are defined by the following application granularity values: 3M Bytes, 15M Bytes and
75M Bytes.

The tasks that comprise the application can vary in size. Therefore, to simulate this
variation, we introduced an application heterogeneity factor. The heterogeneity factor de-

termines how different are the sizes of the input data of the tasks that form the job, and
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consequently their costs. The size of the input data are taken from the uniform distribu-
tion U(AverageSize x (1 — f2), AverageSize x (1 + £2)), in which AverageSize €
{3M Bytes, 15M Bytes, 75M Bytes} and H, € {0%, 25%, 50%, 75%, 100%}.

A.4.3 Simulation Setting and Environment

A total of 3, 000 simulations were performed, with half of them for each type of application.
In all simulations, we considered a sequence of six executions of the same job.

Our simulation tool has been developed using an adapted version of the Simgrid tool-
kit [61]. The Simgrid toolkit provides the basic functionalities for the simulation of distri-
buted applications on grid environments. Since the set of simulations is itself a BOT appli-
cation, we have executed it over a grid composed of 107 machines distributed among five
different administrative domains (LSD/UFCG, Instituto Eldorado, LCAD/UFES, UniSantos
and GridLab/UCSD). We have used the MyGrid middleware [62] [8] to execute it.

A.4.4 Simulation Results

In this section we show the results obtained in the simulations of the scheduling heuristics.
We have analyzed the influence of the application granularity, as well as the heterogeneity of
both the grid and the application on the performance of the application scheduling.

In Figure A.2 we show the average application makespan and resource waste for all per-
formed simulations with respect to all heuristics analyzed. The results show that both data-
aware heuristics attain much better performance than WQR. This is because data transfer
delays dominate the makespan of the application, thus not taking them into account seve-
rely hurts the performance of the application. In the case of WQR, the execution of each
task is always preceded by a costly data transfer operation (as can be inferred from the large
bandwidth and small CPU waste shown in Figure A.2(b)). This impairs any improvement
that the replication strategy of WQR could bring. On the other hand, the replication strategy
of Storage Affinity is able to cope with the lack of dynamic information and yield a perfor-
mance very similar to that of (the knowledge-centric) XSufferage. The main inconvenience
of XSufferage is the need for knowledge about dynamic information, whereas the drawback

of Storage Affinity is the consumption of extra resources due to its replication strategy (an
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average of 59% of extra CPU cycles and a negligible amount of extra bandwidth). From this
result we can state that the Storage Affinity task replication strategy is powerful enough and
a quite feasible technique to obviate the need for dynamic information when scheduling PHD

applications.
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Figura A.2: Summary of the performance of the scheduling heuristics

Next we investigate the impact of application granularity on the application scheduling
performance. In Figure A.4.4 we can see the influence of the three different granularities
on both data-aware schedulers. From the results presented we conclude that no matter the
heuristic used, smaller granularities yield better performance. This is because smaller tasks
allow greater parallelism. We can further observe that XSufferage achieves better perfor-
mance than Storage Affinity only when the granularity of the application is 75Mbytes. This
is because the larger a particular task is, the bigger its influence in the makespan of the ap-
plication. Thus, the impact of a possible inefficient task-host assignment for a larger task
is greater than that for a smaller one. In other words, the replication strategy of Storage
Affinity is more able to circumvent the effects of inefficient task-host assignments when the
application granularity is small. Nevertheless, we argue that, considering pHd applications,
it is normally possible - and quite easy - to reduce the application granularity by converting
a task with a large input into several tasks with smaller input datasets. The conversion is
performed by simply slicing large input datasets into several smaller ones.

Given the above discussion, we show in Figure A.4(a) the values for the makespan of

the applications, considering only the granularities 3Mbytes and 15Mbytes. For these si-
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mulations, Storage Affinity outperforms XSufferage by 42%, in average. Further, as can be
seen in Figure A.4(b) the percentage of CPU cycles wasted is reduced from 59% to 31%, in
average. We emphasize that reducing the application granularity is a good policy as smaller

tasks yields more parallelism (see Figure 3).
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Figura A.4: Performance of the application scheduling for granularities 3Mbytes and
15M Bytes

In order to analyze the influence of the different characteristics of PHD applications on
the application makespan and the resource waste, we have considered two types of appli-
cations (see Section A.4.2). The results show that the application makespan has not been
affected by the different characteristics of the application. On the other hand, we found out
that the waste of resources was affected by the type of application considered. Figure A.5(a)
and Figure A.5(b) show the results attained.

Recall that in the data visualization application, the computational cost of the task is



A4S FehiUlNTalile Cvaluauvull

60

T T T T
,,,,,,,,,,,,,,,,,,, torage.Afinity CPU_ Waste, —x— Storage Affinity CPU Waste —x—

WQR CPU Waste —&— WQR CPU Waste —e—
Storage Affinity Bandwidth Waste ---x--- Storage Affinity Bandwidth Waste ---x---
WQR Bandwidth Waste ---&--- WQR Bandwidth Waste ---e---

50 50

40 40

Waste (%)

30

Waste (%)

20 20

10 P 10

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Number of Executions (#) Number of Executions (#)

(a) Scientific Visualization Application (b) Pattern Search Application

Figura A.5: Impact of application type on the level of resources wasted

completely determined by the size of its input data. Since Storage Affinity prioritizes the
task with the largest storage affinity value, it means that the largest tasks are scheduled first.
Therefore, task replication only starts when most of the application has already been exe-
cuted. In the case of the pattern search application, the computational cost of the tasks is
not completely determined by the size of the input data of the task, thus large tasks can be
scheduled at later stages in the execution of the application. Therefore, replication may start
when a large portion of the application is still to be accomplished, and consequently more
resources are wasted to improve the application makespan.

Finally, we have analyzed the heterogeneity of the grid and the application in both the
data visualization application and in the pattern search application. In Figure A.6(a) and
Figure A.6(b) we can see how the heterogeneity of the grid impacts the makespan of both
types of applications, considering the three heuristics discussed. The two data-aware heu-
ristics are not greatly affected by the variation of the grid heterogeneity. It is not surprising
that XSufferage presents this behavior, given that it uses information about the environment.
The similar behavior of Storage Affinity shows that its replication strategy circumvents the
effects of the variations of the speed of processors in the grid.

The data-aware heuristics also present a good tolerance to the application heterogeneity
variation. In Figure A.7, we observe that the application makespan presents a tiny variation

for both types of application.
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A.5 Conclusions and future work

In this paper we have presented Storage Affinity, a novel heuristic for scheduling PHD on grid
environments. We have also compared its performance against that of two well-established
heuristics, namely: XSufferage and WQR. The former is a knowledge-centric heuristic that
takes data transfer delays into account, while the latter is a knowledge-free approach, that
uses replication to cope with inefficient task-processor assignments, but does not consider
data transfer delays. Storage Affinity also uses replication and avoids unnecessary data trans-
fers by exploiting a data reutilization pattern that is commonly present in PHD applications.
In contrast with the information needed by XSufferage and approaches based on network

bandwidth knowledge [13], the data location information required by Storage Affinity is
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trivially obtained, even in grid environments.

Our results show that taking data transfer into account is mandatory to achieve efficient
scheduling of PHD applications. Further, we have shown that grid and application heteroge-
neity have little impact in the performance of the schedulers. On the other hand, the granu-
larity of the application has an important impact on the performance of the two data-aware
schedulers analyzed. Storage Affinity is outperformed by XSufferage only when application
granularity is large. However, the granularity of PHD applications can be easily reduced
to levels that make Storage Affinity always outperform XSufferage. In fact, independently
of the heuristic used, the smaller the application granularity the better the performance of
the scheduler, thus reducing the application granularity is something to be pursued. In the
favorable scenarios, Storage Affinity achieves a makespan that is in average 42% smaller
than XSufferage. The drawback of Storage Affinity is the waste of grid resources due to its
replication strategy. Our results show that the wasted bandwidth is negligible and the wasted
CPU can be reduced to less than 31%

As future work, we intend to investigate the following issues: i) the impact of the inter-
task data reutilization pattern on application scheduling; ii) disk space management on data
servers; iii) the emergent behavior of a community of schedulers competing for shared re-
sources; and iv) the use of introspection techniques for data staging [64] to provide the
scheduler with information about data location and disk space utilization. Finally, we are
about to release a stable version of Storage Affinity within the MyGrid middleware [62] [8].
We hope that practical experience with the scheduler will help us to identify aspects of our

model that need to be refined.
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