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Resumo

As grades computacionais entre pares (P2P) possibilitagneg@cao de uma grande quan-
tidade de recursos, espalhados em diferentes dominiosiathativos, formando uma in-
fraestrutura de computacao de alto desempenho em larga esca um baixo custo as-
sociado. Em uma grade P2P, um né disponibiliza aos outrdé€ipantes do sistema seus
recursos quando estes estdo 0ciosos e, em troca, pode tBSauIBHS 0Ci0S0Ss de outros nos,
sempre que sua demanda de processamento for superior é@eapague ele possui local-
mente. Como se trata de um ambiente colaborativo, mecandanonsentivo S840 necessarios
para motivar 0s usuarios a doarem seus recursos ociosomeyaoa colaboracdo entre os
participantes da grade. Porém, mesmo com a utilizacdo danisewos de incentivo, as
grades P2P ainda possuem como caracteristica a variacgéfcaiiya, ao longo do tempo,
de varios atributos associados a qualidade de servico (Qa3atos dos recursos nao serem
dedicados e da demanda n&o ser conhecida previamente frecgtazas a QoS oferecida.
Se, por um lado, é aceitavel a incerteza da QoS das gradesnP#Boa dos seus baixos
custos operacionais, por outro lado, existem varias oea®f que ter alguma estimativa
da QoS fornecida é bastante importante. Para que as graBgsoB2am ser utilizadas por
usuarios que possuem aplicacdes com restricbes de tempexgraplo, € necesséario que
se tenha uma estimativa de atributos de qualidade de sergemem oferecidos pela grade.
Tendo em vista a alta variagcdo em atributos de qualidaderdEce a falta de estimati-
vas desses atributos para os usuarios, neste trabalhcogfsims modelos de predi¢ao para
a capacidade de processamento que estara disponivel patetenminado participante da
grade P2P em periodos de tempo futuros. Os resultados mogtra os modelos que se
baseiam no funcionamento interno do sistema para realizar [wedicdes (caixa-branca e
caixa-cinza) sédo, no geral, melhores do que modelos deca@djue se baseiam apenas
em dados historicos (caixa-preta). Para avaliar os modleqeedicdo, € proposto nesse

trabalho um modelo de geracéo de carga sintética para gradgsitacionais P2P.



Abstract

Peer-to-peer (P2P) grid systems have been proposed asram@cal way to increase the
processing capabilities of information technology (ITrastructures. In a P2P grid, a peer
donates its idle resources to the other peers in the systeimirexchange, can use the idle
resources of other peers when its processing demand sesgésibcal computing capacity.
For collaborative systems like these, incentive mechamiane needed in order to make
the systems work. However, even using incentive mechanigmasquality of the service
provided by P2P grids varies significantly over time. Theadédbat the resources are not
dedicated to the grid and that the demand is unknown bringrtaiaties for QoS attributes.
Despite their cost-effectiveness, scheduling of proogssemands on IT infrastructures that
encompass P2P desktop grids is more difficult. At the rodtisfdifficulty is the fact that the
quality of the service provided by P2P desktop grids vaiiggsificantly over time. This way,
users that execute time constraint applications are camipeal by this best-effort behaviour.
The research we report in this work tackles the problem afmesing the quality of service
of P2P grids. The models proposed are able to estimate taiakgsing capacity that is
available for a peer in the system at future periods of timar. ®sults show that, in general,
the prediction models that uses system knowledge to pertioerpredictions (grey-box and
white-box models) outperforms the approaches which usg lastorical data to apply the
predictions (black-box models). In order to evaluate thedmtion models, we proposed a

synthetic workload generator for P2P grids.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacéo

A computacdo esta cada vez mais presente em todas as ardaagiatanto na acade-
mia quanto na industria. A capacidade computacional coatimescendo, como ja previa a
Lei de Moore, e 0s seus custos estdo sendo reduzidos. Porladdy, as aplicacdes estéo
demandando cada vez mais poder computacional para realasitarefas. Algumas aplica-
cOes fazem parte de um grupo chamadmputacéo de alto desempenhae estéd bastante
presente na area de pesquisa que utiliza infra-estruterdschologia da Informagéo (Tl)
para fazer ciéncia, denominadésciencé41]. Para atingir seus requisitos, essas aplicacdes
geralmente sdo paralelizadas, ou seja, sao divididas eas\@artes que serdo executadas
paralelamente em infra-estruturas computacionais delatempenho.

Em meados dos anos 90, surgiu o conceito de grades commas¢Ri], que consiste
em uma infra-estrutura de computacédo em larga escala qoet@er compartilhamento de
recursos entre entidades de diferentes dominios administrativese€recursos comparti-
Ihados geralmente sdo heterogéneos e podem ser de divpopdmo: clusters, maqui-
nas desktop, instrumentos digitais, etc. Quando uma gradeposta apenas por recursos
dedicados, ela é chamada grade de servi¢co. Um outro tipade gkistente é a grade opor-
tunista, que propde o compartilhamento da capacidadeaod®processamento de recursos
de diversas instituicoes. Este tipo de grade computaciomau-se bastante conhecido atra-

vés da chamada computacao voluntaria, que tem como progsofamoso o SETI@home

1Durante todo o documento, as palavras “recursos” e “magusé#o usadas de maneira intercambiavel.
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[36]. Na computacdo voluntaria, os participantes doam processa de suas maquinas,
guando estas estao ociosas, para a execucao de aplicagésesedes, geralmente associa-
das a algum projeto cientifico com um forte apelo, que seruecag@tivo para os voluntarios
doarem o processamento de suas maquinas. Porém, nest® medghde, os voluntarios
nao sao capazes de executar suas tarefas, apenas sen@s depdaar seus recursos.

Um dos grandes problemas enfrentados por varios tipos de geamputacional é a difi-
culdade na negociacéo entre as diversas entidades eraspada que a grade seja composta
e, posteriormente, administrada. Geralmente, esta regfarienvolve pessoas e contratos,
tornando o processo lento e complexo, limitando a escalastensa[4]. As grades com-
putacionais entre pares (ou P2P, do inglésr-to-peey surgiram como uma alternativa que
facilita a implantacéo e geréncia das grades. Neste maxala,participante do sistema pode
atuar tanto como provedor quanto consumidor de recursosurGr [17] € um exemplo
de middleware para grades computacionais P2P abertas,een@iquhd negociacdo humana
para a entrada de novos participantes no sistema.

Como as grades P2P se baseiam no comportamento de recigemeittae seus partici-
pantes, mecanismos de incentivo sdo usados para motivané&sas a doarem seus recursos
ociosos e promover a colaboracgédo entre os patesistema. O OurGrid utiliza como me-
canismo de incentivo um esquema de reputacao autbnomo dodReale de Favores — ou
Network of Favor§NoF)[4].

A NoF é um mecanismo de incentivo para a doagdo de recursosagi®sgcomputaci-
onais P2P baseado na reciprocidade entre os pares da grat#endda grade decide para
guem doar seus recursos baseado no passado de interacées catros nés. Os nds as-
sociam um crédito a cada um dos seus pares, com 0s quaistelegjiram anteriormente,
que é atualizado a cada troca de favéréaiando ha doac&o de recursos entre dois nos, o n6
consumidor incrementa o crédito que ele associa ao n6 daadaré doador decrementa o
crédito que ele associa ao n6 consumidor. Nos momentos emgraele P2P estda com uma
alta contencao de recursos, ou seja, a demanda € maior qtee ofends doares precisam

escolher para quais n6s consumidores 0s seus recursosdssta@dos. A ideia na NoF

2Chamamos de pares (peers os participantes (ou nés) de um sistema P2P.
3Chamamos de favores as doagdes de recursos entre os pargsguamdoa um recurso, faz um favor para

onoé gue usa 0s recursos.
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€ que a divisdo de recursos seja proporcional ao crédito quedmador associa aos nés
gue estdo requisitando recursos em um certo instante. [esta, 0s nGs que mais doa-
ram no passado e possuem maiores créditos terdo prefeg@acido requisitarem recursos.
Atualmente, este é o mecanismo de incentivo utilizado nalieidare OurGrid4].

Mesmo com a utilizagdo de mecanismos de incentivo, as gfR@esainda possuem
como caracteristica a variacao significativa, ao longo dpte de varios atributos associa-
dos a qualidade de servico (ou QoS, do ingl@slity of Servicg como a disponibilidade
de recursos ou tempo de resposta da execucado de tarefaszo©dda recursos ndo serem
dedicados e da demanda nao ser conhecida previamente irectezas a QoS oferecida
pela grade. Além disso, 0os nés geralmente competem porstes;ur que faz com que o
comportamento dos outros nés também influenciem na QoS. fescde um nd que esta-
vam ociosos e estavam sendo doados para a grade podem séndisggoniveis a qualquer
momento, caso o dono dos recursos volte a utiliza-los. Aputiibilidade de recursos tam-
bém pode ser causada por novas requisicoes feitas pelo® rsist@ma, fazendo com que
recursos que estavam sendo doados para um certo no sejdotddsa e entdo realocados
para outros nds, de acordo com as politicas de priorizac@eidmciamento de recursos e
do mecanismo de incentivo.

Se, por um lado, € aceitavel a incerteza da QoS das gradesrP2&ca dos seus baixos
custos operacionais, por outro lado, existem varias oea®t que ter alguma estimativa
da QoS fornecida é bastante importante. Este caso se gpdicaxemplo, a usuarios que
precisam executar aplicacdes que possuem restricdes ge,téendo prazos para iniciar
el/ou finalizar suas execucfes. Exemplos deste tipo de @pticacluem: medicina remota
[13]; controle e monitoramento de areas de risco, instrumentidsego aére®40; 29; 56];
processamento e transmissdo multimid# 47]; predicdo de fendmenos naturfs; 8;
14]; e fisica nucleal46; 50.

Um outro exemplo de aplicagdo que depende de estimativa®8ad® grade P2P foi
apresentado por Maciel Jr. et d89], que propde o planejamento de uma infra-estrutura
hibrida de TI, composta por maquinas locais dedicadasigesgomputacionais adquiridos
de provedores de computacdo na nuvem (do ingtésd computinyje recursos obtidos em
uma grade P2P. Uma das maiores dificuldades no planejamemapdcidade dessa infra-

estrutura esta na incerteza na quantidade de recursos dee ger obtidos periodicamente
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da grade P2P. Naquele trabalho, conclui-se que uma predicqoalidade de servico ofere-
cida pela grade P2P é importante para que o planejamentpaedade dessa infra-estrutura
hibrida seja feito de forma eficiente.

Para que as grades P2P possam ser utilizadas por usuaripsspuem aplicacées com
restricdes de tempo, é necessario que se tenha uma esticatijualidade de servico a ser
oferecida pela grade. Por exemplo, € desejavel uma estardsicapacidade de processa-
mento que estara disponivel para um usuario na grade endpgide tempo futuros. Além
disso, uma vez que 0s recursos sejam obtidos pelo usudsajaese saber por quanto tempo
0S recursos permanecerdo disponiveis para ele.

Tendo em vista a alta variagdo em atributos de qualidaderdece a falta de estimati-
vas desses atributos para os usuarios, sdo apresentaddsingasecao 0s objetivos deste

trabalho, que procuram atacar estes problemas.

1.2 Obijetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor e avaliar modeloprddicdo que fornecam es-
timativas da qualidade de servico oferecida por uma graée &partir do conhecimento
do sistema em questédo e de dados historicos. Mais espedfitanpretende-se estimar a
capacidade de processamento que estara disponivel paetenrmitiado n6 da grade em pe-
riodos de tempo futuros, em uma grade P2P que utiliza a Red®/desE como mecanismo
de incentivo.

Para avaliar os modelos de predi¢ao propostos, foi adotada metodologia a simu-
lacdo de ambientes de grades computacionais P2P. Parasieste tipo de ambiente, é
necessario especificar como entrada uma carga de trabahidegareve o comportamento
dos usuéarios e as caracteristicas de suas aplicacoes qegaedutar na grade.

Porém, uma dificuldade encontrada em avaliar mecanismosiadses a grades P2P é
gue ndo ha conhecimento de sistemas deste tipo que atingimanalta utilizacdo. Apesar
da existéncia de grades computacionais P2P em producaguréganos (e.g. Comunidade
OurGrid[17]), estas grades ndo conseguiram ainda atingir uma larga ekeaiso, como
se espera que este tipo de sistema colaborativo tenha. Censeaente, ndo ha rastros

de sistemas que sejam compativeis com a escala global qugraae P2P se propde a
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dar suporte. A falta de registros de cenarios “reais” de ufsicutfa a avaliacdo de novas
propostas como as de escalonadores, modelos de preditifioapale alocacdo de recursos,
etc.

Normalmente, duas abordagens séo usadas para gerar selgac@arga de trabalho para
simulacdo de ambientes de grades P2P: (i) a varredura de¢tand de diversos atributos
utilizando as distribuicdes de probabilidade mais cordeec(e.g. normal, uniforme e expo-
nencial) e (ii) o uso de modelos ou rastros de carga de tralealinaidos de outros sistemas
de computacéo paralela.

A primeira abordagem consiste em realizar uma varreduradaetros em atributos de
carga de trabalho relacionados as caracteristicas dagfdis e da demanda que chega no
sistemd3; 43; 7; 18]. O problema dessa abordagem é que, geralmente, as digigbude
probabilidade e os valores dos parametros usados nao sjodi#icados ou validados com
dados de sistemas reais, ndo sabendo entéo se 0s cenariesliss.

A outra abordagem consiste em aplicar modelos de cargalmghceextraidos de rastros
de outros sistemas de computacao de alto desempenho engdodely. grades de servico
[28], clusters[38] ou supercomputadordd6]) disponiveis em repositérios como o Grid
Workload Archive (GWA[27; 54]) e o Parallel Workload Archive (PW[22]) na simulagéo
de cenarios de grades PPED; 11; 15]. Apesar de existirem semelhancas entre as caracte-
risticas desses tipos de infraestrutura de computacabgétarexistem algumas diferencas
devido ao tipo dos recursos que compdem cada um dessesassgteoonsequentemente, da
gualidade de servi¢o associada a cada um. Enquantiusiterse grades de servigo as ma-
guinas sao dedicadas para executar as aplicacfes doasnas grades P2P as maquinas
sdo usadas de maneira oportunista, sé ficando disponiveispasuarios da grade quando
0s proprietarios das maquinas nao estiverem usando-agjawsando as maquinas esti-
verem ociosas. Isto faz com que o perfil de uso e as caracasistas aplicacdes de cada
sistema sejam diferentes, podendo tornar ndo representaiso direto de rastros ou mode-
los de outros tipos de sistema para gerar cenarios de si@outega grades computacionais
P2P.

Levando em consideracao os problemas apresentados, tigasbgspecificos deste tra-

balho sao:

1. Propor um modelo de predicao para a capacidade de prowssedisponivel para os
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nos da grade em periodos de tempo futuros

2. Propor um modelo de geracédo de carga sintética parag@lie ambientes de grades

P2P

3. Avaliar o modelo de predicéo utilizando carga sintétieeada pelo modelo proposto

em (2), e também utilizando rastros de outros tipos de sé&stel® computacao paralela

Para o objetivo (1), foi elaborado um modelo de predicdo payade P2P que leva em
consideracao o conhecimento do sistema e a obtencédo dmagoes do estado da grade.
Formalizou-se o problema em questéo e também como é feitteagamento de recursos
do sistema. A partir disto, definiu-se o modelo de predic&e&ado nas caracteristicas do sis-
tema. Também foram utilizados modelos de predicdo caigt@ncontrados na literatura,
e adaptados ao problema em questao.

Para o objetivo (2), foi elaborado um modelo de geracédo dgaade trabalho sintética
para grades P2P, que é extraido a partir do agrupamento@igasseiaplicacdes que possuem
caracteristicas similares; e um modelo foi gerado paragage encontrado.

Para o objetivo (3), foi utilizado o modelo de geracéo prapesn (2) para simular um
ambiente de grade P2P realista e avaliar os modelos de @oepligpostos. Além disso,
foram utilizados rastros de outros sistemas de computagya@befa existentes, para simular

a grade e avaliar as predicdes em cenarios semelhantes trakesistemas em producao.

1.3 Estrutura do Documento

Esta dissertacao é organizada da seguinte forma: no Cap#éupresentada a reviséo bibli-
ogréfica; no Capitul@ € apresentado nosso modelo de predicdo baseado no contiecime
do sistema, para a capacidade de processamento oferel@dzrgde para um certo n6é do
sistema, além de estratégias de predicao caixa-pret@mestna literatura, adaptadas ao
nosso problema; no Capitubé apresentado nosso modelo para geracao de carga sintética
representativa para simulacdo de ambientes de grades mamais P2P; no Capitubmé
apresentada a avaliagdo dos modelos de predicdo, mostesmuttados do erro dos modelos
através de simulacdo com carga de trabalho sintética e ®trogae sistemas existentes; e

no Capitulo6 sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Predicdo da Qualidade de Servico em Grades P2P

Dos trabalhos encontrados, o atributo de QoS mais analsatviormente foi a dispo-
nibilidade de recursos das grades computacionais. Egbetatfoi explorado em diversos
trabalhos, principalmente nos ambientes de grades ded&tapga escala usadas em compu-
tacdo voluntarid6; 32] e grades desktop corporatiid®; 42; 33; 24]. No entanto, nenhum
trabalho foi encontrado em predicao de disponibilidadesdansos em grades P2P.

Andrzejak et al. propdem um modelo de predi¢cdo que estimaatigiade de recursos
disponiveis em uma grade desktop de computacéo voluntériatervalos de tempo futuros
[6]. O modelo é implementado como um classificador Naive Bayesveliddo através de
simulacfes usando dados empiricos disponiveig&mesde uma grade composta por uma
grande quantidade de recursos volateis de computacad&oun

Kondo et al. usam o algoritmo de agrupamekimeangara detectar padrdes de dispo-
nibilidade entre recursos computacionais de computadé@otéia, e aplica os resultados do
agrupamento para selecionar recursos com disponibilidadtelacionada para a execucao
de tarefas dependent?].

No entanto, nos modelos de computacao voluntaria avaliadosecursos sao doados
para a grade quando 0Cios0s, mas 0S USuUarios que doam SEgOIETAO SA0 capazes de
executar suas aplicacdes na grade. Os recursos sao doddosalaltruista para que aplica-
cOes de alguma(s) entidade(s) sejam executados nessemsagnluntarios. Desta forma, o

modelo de predicdo estima a quantidade de recursos digi®na/grade como um todo. Em
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grades P2P, os nés no sistema podem atuar tanto como presefi@anto como consumi-
dores. Além disso, os consumidores podem ter disponivegsatke quantidades diferentes
de recursos entre eles, de acordo com 0 mecanismo de ircempregado e o histérico
de interacdes deles com 0s outros participantes da gradanto modelos de predicéo de
disponibilidade em grades P2P devem considerar a disfidailié de recursos para cada n6
do sistema, assim como levar em consideragéo o gerenciaoheneécursos e 0 mecanismo
de incentivo utilizado na grade.

Nurmi et al. apresentam uma modelagem da disponibilidadealesos em grades desk-
top corporativas e também em recursos de computacdo vokudtilarga escal2]. Eles
defendem que as distribuicdes hyper-exponencial e Weigoitesentam bem a disponibili-
dade de recursos para esses ambientes.

Brevik at al. analisam modelos de predicdo para a duracasgardbilidade de recursos
em grades desktop usando um modelo paramétrico (fazenste dgi dados empiricos com
a distribuicdo Weibull) e dois modelos nao-paramétricesgmplee método binomial), e
mostram que os melhores resultados sdo obtidos com o méfmdpanamétrico binomial
[12].

Kondo et al. caracterizam a disponibilidade de recursosranteg desktop corporativas

e classificam a disponibilidade em trés tiha3]:

e Host availability- identifica quando um né esta atingivel. Possiveis causiasiidpo-

nibilidade incluem falha elétrica, defeito, desligamemiaeinicializacdo de maquina.

e Task execution availabilityindica quando uma tarefa pode ou néo ser executada em

um no, de acordo com a politica empregada na maquina a sex. ldaskiveis causas
de indisponibilidade incluem uso do teclado/mouse, ou asBRU pelo usuario local

da maquina acima de um certo limite.

e CPU availability- Fracdo da CPU que pode ser usada por uma aplicacéo execatada n

grade desktop. Entre os fatores que a afetam estéo a cargdJdes@éa pelo sistema

e a usada por processos do usuario local.

Os trabalhos anteriores pesquisados que estudam a predigisponibilidade de recur-

sos em grades desktop cobrem no maximo esses trés tipospdeidisdade. Porém, em



2.2 Rede de Favores 9

grades P2P outras causas de indisponibilidade também térsequevadas em considera-
¢ado. O mecanismo de incentivo tem que ser considerado parsefufeita uma estimativa
da quantidade de recursos que um no estara apto a recebeladeacacipante da grade, de
acordo com o histérico das interacdes entre os nos. Aléro,dissmaquinas podem se tor-
nar indisponiveis caso algum n6 com maior prioridade passquasitar recursos da grade.
Portanto, a demanda na grade também € um fator que deve satezado na predicdo da
disponibilidade de recursos em grades P2P. Esses asp&ots&aconsiderados em nenhum

dos trabalhos pesquisados, e serdo abordados nestedrabalh

2.2 Rede de Favores

A Rede de Favores — dNetwork of FavorgNoF) [4], proposta por Andrade et al., € um
mecanismo de incentivo que usa um esquema de reputacaorado qual um no decide
para quem doar seus recursos ociosos baseado no hist@isoatainteracdes com os pares
gue estao solicitando recursos a grade. A ideia é que os mOs\@is doaram recursos no
passado para um determinado né sejam priorizados quangisitecem recursos desse no.

Em uma primeira avaliacdo, foram apresentados por Andradale indicios de que
a solucéo simples apresentada pela NoF é eficiente ao priosznds que mais colaboram
com o sistema. Além disso, mostrou-se que favores tendemmetisleuidos em algum tempo
no futuro, desde que haja demaridh

Em um outro trabalho, a NoF é avaliada em uma grade P2P conseangee ddree-
riderst e de nés que aplicam ataques de troca de identidabige(vash attacks no qual
free-riderssaem e entram do sistema com novas identidades para zerardélsieo com
os colaboradoref?]. Os resultados mostraram que, com um técnica simples dedimi
crédito entre os ndés somente a valores ndo negativos, a Niidtelhe em marginalizar os
free-riders fazendo com que colaboradores sejam priorizados, aléand@sm mostrar-se
eficaz contra ataques de troca de identidade.

Além disso, Andrade et al. analisaram quais 0s cenarios ern@upensa um no colabo-
rador com o sistema e os cenarios em que vale mais a pena $eredrider[5]. Concluiu-

se que 0s mecanismos de incentivo baseados em reputacaeféazes em marginalizar

1Free-riderssdo nos que n&o colaboram com o sistema e S6 consomem recursos
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free-ridersquando a oferta de recursos € maior que a demanda. Porémlabsradores
continuam a ser priorizados. A NoF foi comparada com um noodiereputacéo ideal, onde
colaboradores sao sempre priorizados, e mostrou ressltsio proximos do 6timo para a
maioria dos cenarios avaliados.

Uma avaliacdo mais detalhada foi feita posteriormente pairédde et al., comparando
a NoF com um mecanismo de reputacéo ideal que prioriza obaraldores e marginaliza
free-riders[3]. Naquele trabalho, a NoF também foi avaliada com experinset¢ medi-
cao, utilizando a implementacdo do mecanismo de incentvmiddleware OurGrid. Os
resultados mostraram que a solugéo simples apresentaddqielapresenta resultados proé-
ximos aos de um modelo ideal para a maioria dos cenariosrandst que a NoF € eficaz
em priorizar colaboradores.

Porém, nos trabalhos anteriores sobre a NoF, argumentzesssaplicacdes que rodam
em grades P2P que usam a NoF como mecanismo de incentivo véin dgigir garantias
de qualidade de servico, ja que a gradeest-effort Nao sdo propostos mecanismos para se
prever a QoS da grade, apenas constata-se que a QoS var@adie @am o quanto um né
do sistema colabora. No trabalho proposto, pretende-seder estimativas da qualidade de
servi¢co da grade P2P. Desta forma, o uso da grade P2P podesiesalido para aplicacdes
gue tenham requisitos fracos de QoS, de modo que os errosdigdw dos atributos de QoS

sejam toleraveis.

2.3 Geracao de Carga de Trabalho Sintética para Grades

P2P

Uma caracteristica presente nos geradores de carga diadraldética existentes para am-
bientes de computacéo paralela € que a demanda que chegéentmasé proveniente de um
anico modelo. Geralmente, cada atributo € modelado usgmeizaa uma distribuicdo de
probabilidade e seus parametros associados.

Lublin e Feitelson propuseram um modelo de carga de tral@dn@ computacdo de
alto desempenho que utiliza atributos comtervalo entre chegada de jobs no sistema
numero de processadores alocados porggbmpo de execucao de jol&8]. Esta demanda

€ modelada como uma caixa-preta, ndo havendo uma assode¢@oga do sistema com
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0S usuarios que a geram. Porém, em alguns sistemas, € mecqaséda carga de trabalho
esteja associada a usuarios que a geram, que é o caso daardamavaliacdes feitas em
ambientes de grades P2P. Além disso, defende-se que, aal@wdilizar um Unico modelo
para gerar a carga do sistema, é mais adequado utilizar osokierarquicos baseados no
comportamento dos usuarios do sistel5z 48; 23]. A ideia é que a carga de trabalho
do sistema seja gerada a partir da agregacdo da demandadsosliusuarios do sistema,
modelados separadamente de acordo com o perfil de cada um.

O modelo de carga de trabalho em grades computacionaisgtogqpar losup et al. € feito
para aplicacdes do tipo Bag-of-Tasks (BoT), onde um job é cetogmor um conjunto de
tarefas independentf28]. O modelo é extraido a partir de rastros de grades computisio
de servigo, que estdo armazenados no Grid Workloads Arf2ffeUm problema em usar
este modelo para uma grade P2P é que as aplicacdes de gragesicie geralmente pos-
suem caracteristicas diferentes de aplicacdes de gradesmptas P2P. Um outro problema
presente neste modelo é que a carga de trabalho ndo é aheratida que novos usuarios
sdo adicionados ao sistema, pois assume-se que a carga geladistema € a mesma inde-
pendente do nimero de usuarios existentes, sendo entazaegsalividida pela quantidade
de usuarios especificada. Além disso, 0 comportamento d@sios e caracteristicas das
aplicacdes sdo modelados a partir de uma Unica funcao dalplidade para cada rastro, o
que impossibilita uma andlise dos diferentes perfis de ilsud@aplicacées que cada sistema
possui.

Neste trabalho, é proposto um modelo de geracdo de cargalaghio sintética repre-
sentativo para grades P2P. O modelo é do tipo hierard@ilpbaseado no comportamento
dos usuérios, onde usuarios e aplicacbes com caraci@sisiiilares sdo agrupados e varios
modelos séo criados para cada grupo. Como nao existem rdstgrades P2P com larga
utilizacao, utilizou-se para a extracdo do modelo rasteosudros sistemas de computacao
paralela, identificando qual tipo de sistema é mais adeqpaocada atributo de carga de

trabalho.



Capitulo 3

Predicdo da Qualidade de Servico em

uma Grade P2P

Neste capitulo sdo descritas as estratégias de prediidadds neste trabalho para estimar
a capacidade de processamento obtida pelos nés da gradetantas de tempo futuros.
As estratégias de predicdo apresentadas podem ser dévieliata(i) caixa-branca, quando
o0 modelo de predicdo é elaborado a partir de conhecimentardgohamento interno do
sistema, (ii) caixa-preta, quando a técnica de predicdaodbece o sistema em questao e
considera apenas dados historicos ou (ii) caixa-cinzanaqas dois tipos de técnica sao
utilizadas em conjunto, tanto o conhecimento do componéonaterno do sistema quanto
0 uso de técnicas estatisticas em dados historicos.

Um modelo de predicdo caixa-branca € proposto na Seéda@om base no conheci-
mento interno da grade computacional P2P e da sua gerénm@awtsos que é guiada pelo
mecanismo de incentivo da Rede de Favores. Na S22as80 apresentadas 4 estratégias de
predicéo caixa-preta, obtidas da literatura e adaptadesrdexto da predicao da capacidade
de processamento oferecida pela grade de computacédo PABsais sistema. Finalmente,
na Seca@®.3é apresentado um modelo caixa-cinza que combina a téchxzalm@nca com

técnicas caixa-preta.

12
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3.1 Estratégia de Predicdo Caixa-Branca

A estratégia de predicdo caixa-branca proposta, chamadioBeBased utiliza conheci-
mento do sistema para estimar a capacidade de processajuenion n6 da grade € capaz
de obter em janelas de tempo futuras. Primeiro apresentamag$ormalizacdo do modelo

do sistema, que servira como base para o modelo de predigseamdo em seguida.

3.1.1 Modelo do Sistema

O modelo de predicdo proposto neste trabalho foi elaboradger utilizado por um né
participante da grade P2P, chamado de n6 local, que desiejara capacidade de proces-
samento que sera obtida da grade P2P em periodos de temos futu

Na perspectiva do né locd| a grade € composta por um conjunto de nosgeers

remotosG = {pi,p2,--- ,pg}, onde|G| € a quantidade de nds remotos participantes da
grade, sem contar com o n6 lo¢alCada n6 pode estar em um dos dois estados possiveis em
um certo instante: consumidor (quando este requisitagesuta grade) ou doador (quando
este tem recursos disponiveis para doar para os demaisgetes da grade). A grade P2P
analisada utiliza a Rede de Favores (ou NoF, do ing&svork of Favorscomo mecanismo
de incentivo, que usa informacgéo do historico das intesagddre os nés da grade para
decidir como cada recurso € alocado.

Considerando dois nos do sistema.e p., definimosb; como o balango do crédito de
favores que o ng, associa ao np,, e b como o balango do crédito que o pg associa
ao ndp.. Inicialmente,b; e b? séo iguais a zero. Ao passo quee p. interagem, ambos
os créditos séo atualizados. Quanpd@onsome recursos gg, o crédito que o consumidor
associa ao doaddf aumenta proporcionalmente a quantidade doada de recerspsnto o
crédito que o doador associa ao consumigatiminui de acordo com a mesma quantidade,
até um minimo de zero (isto garante que o crédito nunca émegeritando assim o ataque
conhecido com “troca de identidade”, atnitewashem sistemas de reputacizs).

De acordo com a NoF, os nés doadores distribuem seus reaosEs®s de maneira
proporcional ao balanco de crédito dos nés que estéao reamdsios recursos. Por exemplo,
se 0 nQp, possuil00 recursos disponiveis, 0S NAS, p. € p.3 SA0 0S UNicos consumidores

e seus créditos na perspectivagesdo, respectivamenté}, = 0, b, = 3 ebd, = 7,
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entao os nog.;, p.o € p.3 obterdol, 30 e 70 recursos, respectivamente. Caso todos 0s nos
consumidores possuam crédito zero, entdo os recursosssabuddos de forma igualitéria
entre eles.

A metodologia de avaliacao usada neste trabalho é baseasaaaao de simulacdes de
uma grade P2P. No modelo de simulacao, o tempo é discretmaddurnos. No comeco de
cada turno, 0s nés que possuem recursos ociosos (provedistebuem estes recursos entre
0s nos consumidores. A contabilidade dos recursos doagadiZzada ao final de cada turno,
através da atualizacdo dos créditos entre consumidores/edares, que é proporcional a
guantidade doada de recursos em cada interac&o ocorriéapectivo turno.

Considerou-se que os jobs submetidos para execucao na @R&EA® do tipdag-of-
Tasks(BoT), ou seja, sdo aplicacdes paralelas formadas por unirttongle tarefas inde-
pendente$17; 28]. Além disso, considerou-se que cada tarefa utiliza apemaseaurso
(m&quina) por turno. Cada tarefa possui uma demanda de pamsesto associada, que cor-
responde ao numero de turnos necessarios para executasta@imaquina de referéncia”.

Cada n6 do sistema possui um conjunto de maquinas que samitlispados para a
grade, onde cada uma possui um poder computacional asso€iadanto, o né que parti-
cipa da grade P2P funciona como um gerente dos recursos thsponiveis em um dominio
administrativo da grade. O conjunto que representa as magjde um né da grade € dado

por M; = {m;1,miz2,...,mig }, ondevi, 1 < i < |G|, V5,1 < j < [M,

, sendom; ; O
poder de processamento gl&sima maquina do nde |M;| a quantidade de maquinas que
este no possui. Neste caso, o poder de processamento de guiaargrepresentado como
uma medida de unidades de processamento por turno.

Em cada turne, um n6 doador aloca suas maquinas para nés consumidoresjudtco
de alocacdes das maquinas de um no doadar turnot para o no local é representado
por A = {a; . iy, ... a; 0, ) COMa;; € {0,1} Vi, 1 <i < [G[,Vj,1 < j < [M,]. Os

valores de; ; s&o definidos da seguinte forma:

1 , se amaquing do nd: esta alocada para o né lo¢aho turnot

0 , caso contrario

A predicao é realizada em periodos de tempo do futuro, chasrdaljanela de predicao.

O turno inicial da janela é chamado#eque é o turno no qual o né locabbtém informacéo
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do estado da gradefgé o turno em que a janela de predi¢éo termina. Definifnes|t., ¢,
como sendo a janela de predicao, para a gtela a predicéo.
Portanto, a capacidade total de processamento que o no/lodabbter da grade na

janela de tempad\ sera:

tp 1G] Ml

CA) =D > > mij-al; (3.1)

t=t. i=1 j=1
Com isto, pretende-se estimar o poder de processar@éatpque o né local ira obter
da grade P2P durante janelas de temype- [t.,t,|, com informac¢des da grade obtidas no

turnot,.

3.1.2 Modelo de Predicao

Com base no problema apresentado, € proposto um modelo dgfprpdra estimar a capa-
cidade de processamento que o no local é capaz de obter @gaRftRcem janelas de tempo
futuras. O modelo utiliza informacdes obtidas da grade psabizar suas estimativas. A
descricdo do modelo é apresentada a seguir.

Chamamos d€.(t) e G,(t) 0s sub-conjuntos dos nés na graggue representam, res-
pectivamente, os no0s consumidores e os nds doadores nottuidt) € o somatério do
crédito que o provedqs,; associa a todos os consumidores - exceto o no loeab inicio

do turnot, e é definido como:

By(t)= > b1

Vpc€Ge(t)
ondeb?(t) é o balango do crédito que o ppassocia ao ng. no comego do turne.
Como resultado da NoF, um né proveggdistribui seus recursos disponiveis no tutno
rq(t), de maneira proporcional ao crédito de cada n6 consumidsulmaonjuntd..(t)U{¢},
a menos que o crédito agregado de todos os consumidorasr{awl) para o provedop,
no turnot seja zero, onde neste caso 0s recursos serdo igualmeniteudists entre todos
0s nos consumidores. Assim, se 0 no loc&r um consumidor de recursos no turha

guantidade estimada de recursos disponiveis do né dpadmara o no local no turnot
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sera:

bg (1) J
LBd(t)erg(ze) ra(t)] ,seBy(t) +b5(t) >0

Ry(t) = (3.2)
Reomd ,caso contrario

Note que, em cenarios de baixa contenc¢éo, alguns nos calmewipoderdo nao re-
quisitar todo o crédito de recursos que eles estardo aptsehar da grade. Neste caso,
haverao recursos sobressalentes a serem redistribuide®goutros ndés consumidores que
necessitam mais do que poderiam receber do sistema. Comuosa®sobressalentes esta-
rdo eventualmente disponiveis e poderdo ser alocados parbboal, a Equacad.2resulta
num limite inferior para a quantidade de recursos disp@paral de cada né no sistema.
Além disso, 0 n6 local também pode néo utilizar todos os sesudisponibilizados para ele,
guando o numero de tarefas que o n6 local deseja executaefardo que a quantidade de
recursos disponiveis. Desta forma, a quantidade de maggueo no local ira utilizar da
grade serd limitada pela quantidade de maquinas que elsitaguo momento, ou seja, sera
limitada pela quantidade de tarefas do né local a serem @das1 Entdo, uma estimativa

para a quantidade de recursos que o né lbpale receber de todos os nés da grade no turno

t é dada por:

vadegd(t) Ry(t) ,seD(t) > ZVpdGQd(t) Ra(t)
R(t) = (3.3)
D(t) ,€caso contrario
ondeD(t) € a quantidade de recursos requisitados pelo né local noturn
Podemos estimar a quantidade de recursos disponiveis ela @ predicdad\ para o
né local ¢, com informacédo obtida no turnQ, a partir das Equacdes2 e 3.3, Porém,
necessita-se dos valores para os parametros dessas eqonesdarnos < |[t.,t,], quais
sejam: o conjunto de provedores no sistendgg(+); o conjunto de consumidores no sistema
— G.(t); a quantidade de recursos disponiveis em cada n6 doad@t)Vp, € Gy(t); O
crédito que cada n6 doador associa ao né lodalt, Vp, € G4(t); e o crédito agregado que
cada n6 doador associa aos nos consumidofggs, Vp, € Gy(t).
No contexto das grades computacionais, € comum algutdlewareproverem infor-

macdes sobre o status da grade através do monitoramentudso®e servicos de informa-
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cdo da grade (GISGrid Information Serviced9] [20] [51] [19]. Em particular, o OurGrid
[17], que é ummiddlewarepara grades computacionais P2P que implementa a NoF como
mecanismo de incentivo, prové esta informacao através del@ndistribuidd9] e também

em umwebsite[44]. Alguns problemas podem surgir dos sistemas de informagaanebi-
entes P2P, como por exemplo: presenca de informagfes nfi@veisou area de cobertura
limitada[1]. Neste trabalho, porém, assumimos que todos os nés da gaitam infor-
macodes corretas para os GIS, que por sua vez, alcanca tobaréuca do sistema. Assim,
todos os parametros necessarios sdo conhecidos para atuahp, mas ndo para 0s outros
turnos futuros da janela de predigao, t.& (t.,1,).

Os valores dos parametros énsao utilizados como uma estimativa para os valores dos
mesmos parametros no intervalp, ¢,]. Por simplicidade, no modelo de predi¢&o, estimou-
se queB,(t) ery(t) séo constantes no intervalo de tenipot,| (ou seja,B,(t) = Bq(t.) €
ra(t) = ra(te), Vi, t. <t < t).

Como foi explicado na Sec¢abl.], quando os recursos doados por um né sao utilizados
por outro nd, os balancos dos créditos de favores do consumjorovedor séo atualizados.
Assumiu-se que, no turn@, o crédito do n6 local em cada n6 doadaqr; é conhecido,
ou seja,bi(t.),Vpa,pa € Ga(t.). Assim, uma estimativa da atualizagdo do crédito que o
no doadorm, associa ao no locdl no turnot € dada pela seguinte relacéo de recorréncia,

Vt,t > t., com parada er{(t.) que é conhecido:

0 ,sebd(t—1)— RY(t—1) <0
bi(t) = (3.4)
bi(t —1) — R%(t — 1) ,caso contrario
ondeR4(t — 1) é a quantidade estimada de recursosygugoara pard no turnot — 1.
Porém, como dito anteriormente, pretende-se estimar ickole total de processa-
mento que o né local ira obter da grade P2P em janelas de tempo. Assumimos que é
possivel obter da grade informagcdo da média da capacidapgedessamento de todas as

maquinas que compde o sistema, definida por:

g |Mi]
i=1 Zj:l M,
19
>oiln M
Como ndo é possivel saber com antecedéncia para quais nggsiteaefas do no local

m =
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¢ serdo alocadas, e por consequéncia ndo é possivel sabexcidadp de processamento
que cada tarefa tera disponivel, 0 modelo de predi¢do amasglie cada maquina possui
capacidade média de processamento

Com isto, a estimativa da capacidade total de processameaitmp local ira obter da

grade P2P em um janela de tempo= [t.,t,] sera:

U(A)=> R(t)-m (3.5)

onde R(t) é a estimativa da quantidade de maquinas que o no local ied datgrade no
turnot, definida pela Equacdh3, em € a média da capacidade de processamento de todas
as maquinas da grade.

Desta forma, a Equacah5 € usada para estimar o poder de processamento obtido da
grade a partir do turno atutlaté um tempo future,, com informacdes da grade obtidas no

turnot..

3.2 Estratégias de Predicao Caixa-Preta

As estratégias de predi¢do caixa-preta utilizam dadodrhies da capacidade de processa-
mento, obtida pelos nés em instantes de tempo do passad@&gpianar a capacidade que um
no do sistema ira obter no futuro. As seguintes estratégiiiaptadas do trabalho de Sonmez

at el.[49], foram usadas:

e Constant.Obtained: a predicao é feita considerando que a capacidade de processa
mento obtida no turno atualird se manter constante durante toda a janela de predicéo
A. Estatécnica € uma adaptagdo do método de prelastiapresentado por Sonmez

et al.[49], aplicado em um outro contexto.

e Constant.OR: neste método, primeiro é verificado para o turno atuqlial a propor-
cao de tarefas submetidas que foram alocadas para algumanagchamamos esta
proporcao débtained Ratipou OR). Entéo, considera-se que durante toda a janela
de predicaa\, a mesma proporcéao de tarefas sera alocada, e que todaslasandt

grade possuem capacidade de processamento igual a cajgatiédian.
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e RunningMean.Obtained: a predicao é feita utilizando a média das capacidades de
processamento que foram obtidas em momentos passadoameesjde predicao do
mesmo tamanho d&. Esta técnica é uma adaptacao do método de preRigéning

Meanapresentado por Sonmez et[al9], aplicado em um outro contexto.

e RunningMean.OR: neste método, primeiro obtém-se a média da proporcéo dagare
submetidas que foram alocadas para alguma maquina, palagate predicdo do
passado que sdo do mesmo tamanhd\deEntdo, considera-se que a propor¢ao de
tarefas que serdo alocadas sera igual a esta média, e qaeatodequinas da grade

possuem capacidade de processamento igual a capacidaidemméd

3.3 Estratégias de Predicao Caixa-Cinza

A estratégia de predicdo caixa-cinza proposta, chaiNafaBased.CFutiliza o modelo de
predi¢ao caixa-branca, baseado no conhecimento do siségmesentando na Secad, e
combina com técnicas caixa-preta que utilizam dados es®ipara fazer estimativas da
capacidade de processamento.

O prefixoNoF-Baseddo nome é dado por ela ser uma extensdo do modelo de predi¢ao
com o0 mesmo nome, apresentado na S&;&o O sufixoCF vem deCorrection Factor
pois € aplicado um fator de correcdo no modelo baseado nus @stidos no passado. A
estimativa deste modelo para a capacidade total de processaque o né local ira obter da

grade P2P em um janela de temjxsera:

Wp(A) = W(A) - CFiy,

ondeV(A) é a estimativa gerada pelo modelo caixa-branca apresentaBeca@.1, |A|
€ o tamanho da janela e C'F,| € o fator de correcdo do modelo para janelas de tamanho
iguais aos dé\.

O fator de corre¢ad’'Fj,, inicialmente € 1 para todos os tamanhos de jan&|aou
seja, a primeira estimativa do modelo sera igual a estimalivmodelo caixa-branca para
qualquer janela de predicdo. A medida que predicdes sdpagas para o nd locad; Fia,

€ atualizado de acordo com o erro da predicdo observado. iftaraa média dos erros
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observados no passadbr 5 para tamanhos de janelas

€ armazenado a medida que as
predicdes sao realizadas. Deste modo, o fator de correcioipa janela de tamanha| €

dado por:

CFa) =1 —min(Erra| - wey, 1)

ondew.s € (0;1] € o peso do fator de corregdo atribuido a cada erro ocorridasaO
da funcdo de minimongin) é usada para evitar que o fator de correcdo assuma valores
negativos.

Quando a meédia dos erroBfr ) para um tamanho de jangla| for positiva, o fator
de correcdo({'F|5|) sera menor que 1, resultando em uma estimativa menor do dae a
modelo caixa-branca. Por outro lado, quando a média dos &rmegativa, o fator de
correcdo (' Fj5|) sera maior que 1, resultando em uma estimativa maior do doeredelo
caixa-branca. Desta forma, pretende-se corrigir as efstesduturas baseadas na média dos

erros de predicao obtidos no passado para os mesmos tantknjaogla de predicéo.



Capitulo 4

Modelo de Geracao de Carga de

Trabalho Sintética

Neste capitulo é apresentado um modelo para a geracao @edeatgabalho sintética rea-
lista para uma grade computacional P2P, que pode ser usasionemacdes destes tipos de

ambiente.

4.1 Visao Geral

Tendo em vista as limitagdes dos modelos de carga de trabsditios para simular ambien-
tes de grades P2P, listadas no Capifiylé proposto a seguir um modelo hierarqui2g],
baseado no comportamento dos usuarios, para a geracaaedededrabalho sintética que
seja representativa para o ambiente de grades computscRiZzia Para isso, foram identi-
ficadas as semelhancas das grades P2P com diversos siseenmsaplitacdo paralela em
producao, foram obtidos rastros de utilizacdo dessesstisesistemas que estdo disponi-
veis e, para cada atributo de carga de trabalho, foram eéag@formacdes dos rastros dos
sistemas que possuem caracteristicas mais proximas dkes draP.

O processo de geracdo de carga de trabalho sintética palesgramputacionais P2P
proposto possui duas fases: a extracdo do modelo a partidies thistoricos e a geracéo da
carga de trabalho sintética. O modelo obtido na primeimgasve de entrada para a segunda
fase, que terd como saida a carga de trabalho sintéticaagekdeigura4.1 apresenta cada

fase do processo e suas etapas, que sao detalhadas a seguir.
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4.1 Visao Geral
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Figura 4.1: Fluxo do modelo de geracao da carga de trabail#tisa
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4.2 Extracao do Modelo

A primeira fase consiste em extrair um modelo a partir degadtistéricos de utilizacao

de sistemas em producédo. Para isto, € necessario identifiaer atributos serdo utilizados
para gerar a carga de trabalho sintética, definir para cabatatquais rastros serdo usados
para extrair o seu modelo, coletar os dados dos rastros pdaaatributo, agrupar usuarios
em perfis de acordo com a similaridade para cada atributoez fgastes de funcdes de
distribuicdes de probabilidade aos dados para cada petdgulEio. As etapas da extracao

do modelo sé&o descritas a seguir.

4.2.1 Definicdo de Atributos de Carga de Trabalho

O modelo de carga de trabalho €, na verdade, a composicaodidande diversos atributos
que compde a carga do sistema. E preciso, entdo, definir guiistos serdo usados na
elaboracédo do modelo.

Dividiu-se os atributos de carga de trabalho em duas cassgocomportamento dos
usuarios e caracteristicas das aplicac6es. A descricdatdbstos e a categoria a qual

pertencem estéo listados abaixo:

Comportamento dos usuarios

Os usuarios da grade P2P interagem com o sistema submétbsgara serem executados
na infraestrutura e, apos finalizarem as execucdes, recedr®m retorno os resultados ge-
rados. O atributo usado para descrever esse comportanensubdmissdes debs pelos

usuarios é o:

¢ Intervalo Entre Submissdes (IES) Intervalo de tempo entre a submisséo de fliis

consecutivos por um mesmao usuario.

Caracteristicas das aplicagcdes por usuario

As aplicacdes dos usuarios sao submetidas para a grade FjpBsato tipo Bag-of-Tasks
(BoT), que consiste em um conjunto de tarefas independenéegafiem ser executadas em
paralelo sem a necessidade de comunicacao entre elas.ilfDsogtdessas aplicacdes que

compdem o modelo de carga de trabalho séo:
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e Tempo de Execucao das Tarefas (TET)lempo necessario para que uma tarefa seja

executada em uma maquina de referéncia.

e Tempo de Execucao dos Jobs (TEJSomatério do tempo de execucdo de todas as

tarefas que compdem um mesiob.

Um outro atributo referente as aplicacfes € a quantidadarefas que compdem cada
job. Porém, pode-se observar que uma estimativa para estet@fpiide ser obtida a partir
dos modelos do tempo de execugéo total dos jobs (TEJ) e dmtdenpxecucao de tarefas
(TET) que compdem esses jobs, que séo os dois atributosiexpiente modelados.

Portanto, modelando os dois atributos listados acima,-pedgerar aplicacdes com ca-

racteristicas determinadas pelos modelos.

4.2.2 Coletade Dados

Para que o modelo para geracao de carga de trabalho seja, éarciso que ele seja base-
ado em observagdes de dados historicos de sistemas eegstantjue seja elaborado a partir
da intuicado de como um certo sistema deve se comportar. Aegarabordagem é a mais
indicada, ja que se sustenta em dados reais. Porém, nemeseipgssivel encontrar rastros
realistas de carga de trabalho do ambiente em quest&o. B dasigrades computacionais
P2P, para as quais ndo ha registros de sistemas com umagdiilirepresentativa.

Como pretende-se gerar carga de trabalho sintética de utagymputacional P2P para
simular este tipo de ambiente e ndo temos rastros dispenéavabordagem utilizada foi a de
obter dados de outros sistemas em producéo que possuens destitilizacdo disponiveis.
Para isto, identificou-se quais tipos de infraestruturaatdedesempenho em producao pos-
suiam mais similaridade, para cada atributo do modelo, cas@ia da grade computacional

P2P. Identificamos como possiveis rastros a serem utikizaal@oleta de dados:

1. Rastros de grades computacionais de servico disponivessid Workload Archive
(GWA) [54].

2. Rastros de supercomputadoreslestersdisponiveis no Parallel Workload Archive
(PWA) [22].
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3. Rastro da plataforma de computac&o voluntaria Iberfsdk disponibilizada pelos

responsavels

Das opcoes listadas, a infraestrutura que possui maisasid@tie com a grade compu-
tacional P2P é a grade computacional de servigo, pois tarbésiste em varios usuarios
submetendgobs compostos por mdultiplas tarefas, para serem executados@nsos que
sdo distribuidos em diferentes instituic$2g . Nos rastros de supercomputadorekisters
0S usuarios e recursos geralmente estdo dentro de uma mestitacéo, havendo pouca
heterogeneidade na grade. Em plataformas de computagétamd, como o Ibercivis, 0s
usuarios nao submetem suas aplicagdes com frequéncigemaisAo inves disso, poucas
aplicacdes sdo armazenadas em um servidor com uma enormniilgda de cenarios, o que
normalmente leva muito tempo para ser finalizado. Logo, aisewndo é adequado, pois 0
processo de submisséo s e, por consequéncia, o comportamento dos usuarios do sis-
tema, possui caracteristicas diferentes das grades P&f. iDema, no modelo proposto, 0s
atributos relacionados ao comportamento dos usuariosxe@id®s de rastros de grades de
servico, que é 0 que mais se aproxima das grades P2P.

Porém, nas grades de servi¢o os recursos sao dedicaddsnasem longos periodos
de disponibilidade dos recursos e, consequentemente taaia de falhas de execucado das
tarefas, o que traz uma certa garantia na qualidade de sef@gecida. Por outro lado, as
grades P2P sdo compostas por recursos oportunistas, qée sisponibilizados a grade
guando ociosos, podendo se tornar indisponiveis para a grgdalquer momento em que
0 dono dos recursos necessitar deles. Isto traz incertezqsalidade de servico provida e
resulta em uma taxa de falhas na execucao de tarefas maiaredoag grades de servico.
No trabalho de Kondo et a[34] isto fica evidenciado, quando sdo apresentadas as médias
e medianas da duracéo dos periodos de disponibilidade dpsmaa que compdem clusters
(do Los Alamos National Laboratorft. ANL), Estados Unidos), uma grade computacional
experimental usada como plataforma de testeGdd’5000, Franca) e uma grade compu-
tacional oportunista (dbniversity of Notre DameFranca), como apresentados na Tabela
4.1 Os clusters possuem 0s maiores valores para periodospamithididade, seguidos da
grade experimental e, por ultimo, as grades oportunistespqgssuem as menores média e

mediana para periodos de disponibilidade de maquinag, ensistemas comparados.

Dados cedidos pela equipe do Ibercivis da Universidade cagfaa.
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Sistema Média Mediana

Clusters (Los Alamos) 1780 horas 280,3 horas
Grade experimental (Grid’5000) 32,4 horas| 7,1 horas

Grade oportunista (Notre Dame)13,7 horas| 1,1 hora

Tabela 4.1: Média e mediana dos periodos de disponibilidadeaquinas em sistemas de

computacio de alto desempenBd]

O fato da disponibilidade das maquinas em grades oporasnigtssuirem curtos perio-
dos de duragéo, com relagéo a outras infraestruturas deutagdjp, implica em uma maior
taxa de falhas na execucédo de tarefas. Além disso, quanty mé&mpo necessario para
executar cada tarefa, maior a probabilidade de falha. Etatéefas de longa duragdo nao sao
adequadas para serem executadas em infraestruturas ers RERIGOS apresentam curtos
periodos de disponibilidade. Este fato é evidenciado podieet al., onde é constatado que
o tempo de execucdo ideal para as tarefas executarem naop@tienista analisada € entre
13 e 25 minuto$35].

Na Tabelad.2 séo apresentadas estatisticas do tempo de execucao de &xtedido de
rastros de diversos sistemas. Os rastros dos sistemasi@sdaos em dois tipos: as grades
de servico (obtidas no GWA) e a grade de computacéao volar(iéercivis). Observa-se que
a maioria das grades de servigo possuem média de tempo de@aexima de 1 hora, com
excecdo de GS-1 e GS-2. O fato da média do tempo de execuchs dess sistemas serem
menores que os das outras grades de servico € que o primAiBIPé uma infraestrutura
usada para testes de novos sistemas, usada muitas vezemadeénterativa, ndo sendo um
sistema que executa aplicacdes em producdo. O GS-2 (i) FEmbém é uma plataforma
experimental, possuindo caracteristicas semelh§27gsAs demais grades de servico pos-
suem média de tempo de execucédo de tarefas longe do ideajnpaes oportunistas. Os
rastros da grade de computacédo voluntaria, por outro lgalesanta os valores mais proxi-
mos do ideal indicado por Kondo et #B5]. Estas caracteristicas fazem do rastro da grade
de computacao voluntéria (Ibercivis) 0 mais adequadoe@stisistemas disponiveis, para a
extracdo dos dados de tempo de execucao de tarefas, panausados no modelo de carga

de trabalho da grade P2P.
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Tipo Sistema Média | Mediana | Desvio padréao
GS1 - DAS-2 6 min 1 min 66 min
GS2 - Grid’5000 52 min 3 min 450 min
Grade de servico GS3 - NorduGrid | 1491 min| 203 min 4743 min
GS4 - AuverGrid 430 min| 44 min 685 min
GS5 - SHARCNET| 533 min| 49 min 1951 min
GS6 - LCG 150 min 4 min 548 min
Grade voluntarig GV1 - Ibercivis 36 min| 20 min 36 min

Tabela 4.2: Estatisticas do tempo de execuc¢ao de tarefagezantes sistemas

O ultimo atributo de carga de trabalhlempo de execucao total dos jolaefinido an-
teriormente, foi extraido dos rastros de grades de ser@crastro de grade voluntaria foi
descartado, pois ndo ha uma divisdo explicita de tarefgslesne a quantidade de tarefas
gue compdem cada aplicacdo € muito grande, fazendo com cqueai@io do tempo de
execucao das tarefas de compdem uma aplicacdo também sej@rande. Logo, sistemas
de grades voluntarias, no geral, ndo seguem o perfil dasgPaieonde usuarios submetem
jobscompostos de diversas tarefas, esperam o fim da execucéisaanas dados e voltam
a submeter novgsbs. Como a quantidade de tarefas que fazem parte de uma aplivacao
malmente é muito grande, cada aplicacdo pode levar mesdé anas para ser finalizada.
Deste modo, eempo de execucéo total dos jdbsobtido dos rastros das grades de servico,
onde o comportamento dos usuarios é similar ao das grades,R#I consequéncia, foi
assumido que o tempo que 0s usuarios estdo dispostos argsuerdinalizar a execucao
de seugobstambém serdo similares. Nos rastros das grades de sendggmariéformacao
explicita da associacao de tarefasjebs Para isto, foi usado o modelo proposto por losup
et al. [26], em que tarefas submetidas por um mesmo usudrio, em imsrivdigriores a 2
minutos entre cada tarefa, sdo consideradas de um mesmo job.

A Tabela4.3resume os atributos que compdem o modelo de carga de tratmbjrade
computacional P2P, indicando de quais sistemas foramasdis rastros usados para extrair

os dados de cada atributo.
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Atributo de carga de trabalho Tipo de sistema| Fonte dos rastros
Intervalo Entre Submissdes (IES) | Grade de servico GS1, GS2, GS3, GS4,
GS5, GS6

Tempo de Execuc¢édo de Tarefas (TETGrade voluntarig GV1
Tempo de Execucéo de Jobs (TEJ)| Grade de servico GS1, GS2, GS3, GS4,
GS5, GS6

Tabela 4.3: Atributos de carga de trabalho usados na mastalags tipos de sistema utili-

zados para obtencéo dos dados de cada atributo e a fontestfos ra

4.2.3 Agrupamento de Usuarios e Aplicacoes

Sistemas como grades computacionais sdo compostos deadivesuarios e aplicacdes, que
nem sempre possuem as mesmas caracteristicas. Por exelgpis, usuarios podem sub-
meterjobs para a grade com uma alta frequéncia, enquanto outros Seiinoeim baixa
frequéncia. Algungobs podem ser de longa duragédo, sendo compostos por uma grande
guantidade de tarefas, e outros podem ser menores e comspauwetas. Deste modo,
modelou-se o0s atributos de carga de trabalho agrupanddasadéplicacdes em diferentes
perfis, criando um modelo para cada grupo encontrado.

Baseado no trabalho de Javadi et [80], dois métodos de agrupamento foram consi-
derados para a modelagemkaneanse o agrupamento hierarqui¢@s]. No k-meansk
centroides de grupos sao escolhidos aleatoriamente e tsspE#D incluidos no grupo em
gue seu centro esteja mais proximo a eles. Repete-se estdipneato até que se atinja con-
vergéncia. Porém, k-meansecessita receber como entrada um nunkdieo de grupos,
além de apresentar um comportamento ndo deterministickenpo apresentar diferentes
resultados em cada execucao.

O agrupamento hierarquico é realizado de forma iterativatando em cada passo 0s
grupos que possuem maior similaridade, a partir de uma zndgridistancias entre cada
ponto. Inicialmente cada ponto representa um grupo, edidoeslizados varios passos de
agrupamento até que no fim é obtido apenas um grupo que desodes os pontos. Apesar
de ser lento por necessitar diversas iteracoes, esta gieondam a vantagem de apresentar

uma visdo de agrupamentos de diversos tamanhos, ao cortcékimeansjue necessita
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de umk especifico. Além disso, o algoritmo de agrupamento hieréog deterministico,
apresenta sempre o mesmo resultado para uma dada matrstatecidi entre os pontos.

Para a modelagem dos atributos de carga de trabalho, o aggnfmhierarquico se mos-
trou mais adequado, pois a quantidade de grupos ndo nacessé@specificada de antemao,
apresentando uma visao geral de cada passo do agrupamemtsopdepois ser definido
guantos grupos terdo. O fato do algoritmo ser deterministimbém € positivo, pois s6 uma
execucao é necessaria para a obtencao dos grupos com gagitatistica.

Para realizar o agrupamento hierarquico, € necessariedertomo entrada uma ma-
triz de distancia entre os pontos a serem agrupados. No ossatdbutos de carga de
trabalho, esses pontos serdo as caracteristicas de caue \servalo entre submissoes
de job3 ou de cada aplicacatefnpo de execucédo de tarelagempo de execucao total de
jobg. Uma maneira de descrever as caracteristicas de cadaoudwgravés da distribui-
céo de probabilidade dos dados obtidos para cada atribsto.pbde ser feito gerando a
funcéo distribuicdo acumulada (FDA) empirica dos dadososApbter a FDA para cada
tupla <atributo,usuario> deve-se usar algum método para indicar qual a distancia ent
cada distribuicdo. Um dos métodos mais utilizados para ecanf-DAs empiricas € o teste
Kolmogorov-Smirnov (KS), que calcula a distancia maximaesdistribuicdes de proba-
bilidade acumulad$23]. Este teste foi escolhido para ser usado na geracdo da matriz
distancia do agrupamento hierarquico. Quanto maior aigtitat“D” fornecida pelo teste
KS, maior a distdncia maxima entre as distribui¢cdes de piblade acumulada empirica.

Uma dificuldade encontrada na comparacao de FDAs empiricae @ tamanho da
amostra para cada distribuicdo pode ser diferente. Pataroaneste problema, foi utilizada
uma abordagem usada em outros trabalB0s42; 34], em que amostras de tamanho fixo
sao obtidas dos dados, sendo entdo comparados cada par steaati@omesmo tamanho
varias vezes. Como nos trabalhos citados, o tamanho de cag&ramsado foi 30 e o teste
foi repetido 1.000 vezes para cada par de distribuicbea,gs®mim obter o p-valor médio do
teste KS, que foi usado como valor da distancia entre aghigides.

Cada grupo obtido para cada atributo € descrito por umalkdigtéio de probabilidade,
gue descreve o comportamento dos usuarios e caracteridéisaaplicacdes que compdem
0s grupos. A proxima etapa descreve o processo de obtendaongdes de distribuicdo de

probabilidade para cada grupo.
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4.2.4 Ajuste de Funcodes de Distribuicdo de Probabilidade

Apoés o agrupamento de usuarios e aplicacdes de acordo camaaseristicas de cada atri-
buto, sédo realizados ajustes de fungdes de distribuicdootalplidade aos dados de cada
atributo para extrair uma fungéo de distribuicdo de prdlattale que represente cada grupo
de usuarios e aplicacoes.

Inicialmente, é preciso definir um conjunto de funcdes dégndidade candidatas ao
ajuste de distribuicel88]. Assim como no trabalho de losup et #28], sdo escolhidas
distribuicbes que sdo amplamente usadas na anéalise depbrgente sistemas e apresentam
baixa complexidade: exponencial, normal, log-normal, gane weibull.

Em seguida, é preciso encontrar para cada distribuicas @qsavalores dos parame-
tros adequados para se obter o melhor ajuste possivel. Qlonétitizado foi o de Es-
timacdo por Maxima Verossimilhanca (MLE, do inglsximum Likelihood Estimatign
gue é amplamente usado e consiste em obter os valores dosepras das distribuicbes
que resultem na maior probabilidade de gerar uma amostreajueida com os dadd®3;

34].

Depois de definidos os melhores parametros para o ajusteld@istribuicdo candidata,
€ preciso determinar a qualidade de cada ajuste realizasicother qual das distribuicées
obteve o ajuste de melhor qualidade. Para isto, sdo reafizasl testes de Qualidade de
Ajuste (GoF, do inglé&oodness-of-Ft que oferece uma métrica que indica quéao bom foi
0 ajuste de uma funcgao de distribuicdo com os dd2tls O método Kolmogorov-Smirnov
(KS), que é amplamente usado para este propf8&®8; 34; 23], foi usado na modelagem
da carga de trabalho.

O resultado do teste KS é um p-valor, que diz respeito aotaekuto teste de hipotese
em que a hipotese nula é que a distribuicdo de probabilidzsidatios observados é a mesma
da funcéao de distribuicdo de probabilidade tedrica utlézao ajuste. Se o p-valor for maior
gue o nivel de significancia escolhido, entdo a hipotese nula ndo é rejeitada, e o ajuste é
considerado satisfatério. O nivel de significancia maislasadea = 0.05 [23], que é o
mesmo usado neste trabalho.

Apobs o ajuste dos dados as distribuicdes de probabilidédese diversas funcdes de
distribuicéo de probabilidade que representam o comperitorde usuarios e caracteristicas

de aplica¢gbes de uma grade computacional P2P.
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4.3 Geracao da Carga de Trabalho Sintética

A segunda fase do processo consiste em gerar a carga dadraivaética a partir do modelo
extraido (descrito na Secdd). Primeiro, é definida a quantidade de usuarios na grade P2P
e a qual perfil (ou grupo) cada um pertence. Em seguida, osegafiara cada atributo
sdo gerados através de suas distribuicbes, com a gerac@ioneéeos aleatorios. Depois, a
geracdo dgobs de cada usuario é feita a partir dos valores gerados de caloiat@t Por

fim, osjobsde cada usuério sdo agregados para formar a carga totatetoai€Este tipo de
geracao de carga de trabalho é chamado de modelo hierarpaggado no comportamento

dos usuério$23].

4.3.1 Mapeamento de Usuéarios da Grade a Perfis

A grade P2P é composta por diversos nosgeers. Cada no6 do sistema é formado por um
conjunto de usuérios. Cada usuério tera um perfil, descritooconjunto de funcdes de
distribuicbes de probabilidade (FDP), sendo uma funcaa pada atributo do modelo. Os
perfis sdo obtidos da fase de extracdo do modelo. A quantaadsuarios por n6é da grade
€ definido como um parametro de entrada do gerador da cargabdéhb sintética.

O mapeamento de usuarios a perfis é feito com base em dadibesatrifase de extracéo
do modelo. Na fase de agrupamento, descrita na S&@aque extrai os perfis para cada
atributo de carga de trabalho, também é obtida a informagdwraporcéo de usuarios do
rastro do sistema que cada perfil (ou grupo) cobre. Entaolzapilidade de um usuario
ter um determinado perfil sera igual a proporcao de usuadessgte perfil cobre no rastro
do sistema do qual foi extraido o modelo. Por exemplo, se deastro de um sistema com
100 usuérios foram extraidos 3 perfis, onde o perfil 1 cobres@@rios, o perfil 2 cobre 25
usuarios e o perfil 3 cobre 15 usuarios, a probabilidade deswd@rio ter cada um desses

perfis na geragéo de carga sintética seréode 25% e 15%, respectivamente.

4.3.2 Geracgao de Jobs por Usuarios

Apoés serem definidos os usuarios do sistema, cada um com sguntwode distribuicdes
de probabilidade que ira descrever seus perfis, os valorascpda atributo sdo gerados

através de suas distribuicdes, com a geracdo de numert&ialeaEm seguida, os valores
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gerados séo agregados de acordo com um modelo, para forroajebs submetidos por
cada usuario da grade.

O fluxo para a geracéo de yob da carga de trabalho esta apresentado na Fgg@rgue
mostra a sequéncia dos atributos que é usada para gerapbadaym usuario. Primeiro,
obtém-se da distribuicdo do intervalo entre submisséeslg jsto €, o valor de quanto
tempo depois d@b anterior o préximgob sera submetido. Depois, obtém-se através de sua
distribuicéo especifica o valor do tempo de execucéo tot@lwmu seja, do somatério do
tempo de execucao de todas as tarefas que compgam Depois disso, geram-se diversos
valores para tempos de execucdo de tarefas, até que o sontEsses valores gerados
atinjam o valor gerado anteriormente do tempo de execu¢abdojob. Por exemplo, se
o valor para o tempo de execucéo totaljolo for de 10 horas e a distribuicdo do tempo de
execucdo de tarefas for constante em 30 minut¢ah sera composto por 20 tarefas de 30

minutos cada.

R

Intervalo entre Tempo de Tempo de
chegadas |y execugio | —y| execugdo :)) Novo
do job total do job de tarefas |3 Job

Figura 4.2: Fluxo da geracdo de um job da carga de trabaltétisan

4.3.3 Agregacao e Geracao da Carga Total do Sistema

Por fim, a carga de trabalho de cada usuario é agregada, gesasitn a carga total do
sistema. Como resultado final do processo, sera criado ustneegom uma lista dearefas
submetidas a grade, que contém informacdegpbalo qual elas fazem parte, do usuario
que as submeteu, do n6 do sistema que o usudrio faz partendo tam que a tarefa foi
submetida e quanto tempo de processamento é necessarigupagicarefa seja executada

em uma maquina de referéncia.



Capitulo 5

Avaliacao

5.1 Metodologia

O processo de avaliacdo do modelo de predicao foi divididdrésnetapas, como mostra a
Figura5.1 Primeiro, realiza-se uma simulacéo do ambiente de graapu@cional P2P,
com uma determinada carga de trabalho e configuracdo da, gg@a@dmdo um rastro que
descreve as interacdes entre 0os n0s que compdem esta gradtedusimulacdo. Em se-
guida, a partir dos rastros gerados nas simulagdes, aggiegeredicao utilizando o modelo
apresentado no CapituB além de outras estratégias de predicdo usadas para cgamara
Finalmente, sdo obtidas as métricas de comparacao do deslkeonghos modelos de predicao

e os resultados sao discutidos.

Simulacéo Aplicacéo Comparacao
da grade da predicao de estratégias

Figura 5.1: Etapas da avaliagcdo dos modelos de predicéo

5.1.1 Simulacao da Grade

Um simulador para a grade computacional P2P que usa a NoFroecanismo de incentivo

foi desenvolvido, utilizando a linguagem de programacéaa.J&omo entrada, o simulador

33
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recebe uma carga de trabalho que descreve as submissdls djzadas pelos usuarios da
grade, e a configuragdo da grade, que descreve a quantidade gee compdem o sistema
e quantos recursos cada no possui.

Duas abordagens foram utilizadas para a carga de trabadlda ns simulacéo da grade
P2P. Na primeira, a carga de trabalho usada na simulacéeraig a partir do modelo de
geracao de carga de trabalho sintética proposto no Cagitwlom objetivo de avaliar os
modelos de predicdo em cenarios realistas de grades carigmaiz P2P. A aplicacédo do
modelo de geracado de carga sintética € apresentado naS2cao

Na segunda abordagem, foi usada uma carga de trabalho b&dh do rastro de um
sistema de grade computacional de servico em producéo pesarade ndo ser uma carga
de trabalho representativa para grades computacionajgd?2Ralisada com o objetivo de
investigar como seriam as predi¢cdes caso o mecanismo deiutcda NoF fosse utilizado
no gerenciamento de recursos desse sistema.

Para a extracdo do modelo e geracédo de carga sintética da guael € usada como
entrada da simulacéo, foi desenvolvido um pacotsadiptspara o ambient®, que oferece
vérias bibliotecas estatisticas Uteis para ajuste déligtdes, agrupamento, etc.

A grade computacional P2P simulada é composta por maguetasbéneas, ou seja,
com diferentes capacidades de processamento. Os dadoslelodaoprocessamento das
maquinas usados na simulacao foram obtidos do banco de dadygade de computacao
voluntaria Ibercivi§52], que utiliza o BOINC como middlewaredo sistema. A capacidade
de processamento das maquinas dos voluntarios € medidasatta/Vhetstone benchmark
[55], que estima o poder de processamento de uma maquina emdgsedagonto flutuante
por segundo (FLOPS).

A capacidade média de processamento foi considerada cdenéneia, e a capacidade
das maquinas foi calculada com base na capacidade de @éem@que chamamos de capa-
cidade relativa, que é calculada da seguinte forma:

dad
capacidade_relativa(x) = capacidade(z)

capacidade_media

De acordo com esta féormula, a média da capacidade relati@ialseO desvio padrao
obtido para a capacidade relativa das maquinas foi de 0gBaeto os valores de minimo e

maximo foram 0,5 e 4,4. Verificou-se que a distribuicdo dpsicialades de processamento
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em FLOPS, das maquinas que compfem a grade voluntaria, elntébom ajuste com a
distribuicdo normal. Foi aplicado o teste KS para verificste eajuste, usando a mesma
metodologia de ajuste de distribuicdes usada na S&@ad

A Tabela5.1apresenta os valores dos parametros usados para a distoinoirmal usada
na geracao dos dados de capacidade de processament@ rédetimmaquinas, usados nas
simulacfes. A distribuicao foi limitada em um minimo e um iméx para evitar valores
negativos ou valores extremos. O limite inferior usado f@ @ue corresponde ao 0,4-
percentil da distribuicdo) e o limite superior foi 2 (que responde ao 99,9-percentil da

distribuicao).

Distribuicdo | Média | Desvio Padrao| Limite inferior | Limite superior | p-valor

Normal 1 0,3 0,2 2 18,5%

Tabela 5.1: Funcao de distribuicdo usada na geragéo daidagaace processamento das

maquinas da grade

A saida gerada pelo simulador € um rastro de todas as inésrapire os nos da grade
durante o periodo de simulacdo. O rastro inclui informagi@dedoacéo de maquinas entre
0S usuarios, com as respectivas capacidades de processaleamda maquina. Também

inclui os periodos de submisséo de jobs e o tempo em que cataftaalizou sua execucéo.

5.1.2 Aplicacao das Predicbes

As predicdes sao aplicadas utilizando como entrada o®sagtirados pelas simulacdes da
grade. Os modelos de predicao caixa-branca e caixa-cimeaeapados, respectivamente,
nas Sec¢6e8.1e 3.3sdo executado, além das outras quatro técnicas de predigaepreta
apresentadas na Secad@, obtidas da literatura, que sé@o aplicadas em outros castext
foram adaptadas para o nosso problema.

Aplicamos as predi¢des para cada um dos nés do sistema teagrapel do no local,
e para varias combinacdes de janela de prediga®ara cada né do sistema, executamos
avaliacOes para os periodos em que este nd esta no estadasdenaor de recursos, que

serdo chamados de janela de consumo. Uma janela de consumteévalo que se inicia
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guando o no local vira consumidor (passa a requisitar resurg grade e termina quando
estas requisi¢cdes sao satisfeitas (ou a execucao de t@dameefas sdo finalizadas).

Diversas predi¢des sao realizadas durante um periodo daroon Definimos,. como
o turno em que se inicia a janela de consumo, e que também sei@ooda janela de
predicdoA. O no locall obtém informacdes da grade épre aplica a predi¢do para janelas
de tempoA = [t.,t,], que varia de tamanho de acordo com o fim da janela de pregi¢éo
escolhido. O erro da predi¢cd&cé calculado para diferentes tamanhos da janela de predicao
(A), incrementande, em uma unidade de turno até que o final da janela de consumo seja
atingido. Por exemplo, se um né passa a ser consumidor agmttirnot. = 0 € se mantém
consumindo recursos até o turhe- 60, entdo 60 predicdes serdo realizadas com diferentes
tamanhos de janela de predicéo, cone {1,2,...,60}.

Durante a avaliacéo, consideramos que cada turno tem aagduda2 minutos, ou seja,

um A de60 turnos é equivalente a uma janela de predicdo de duas horas.

5.1.3 Comparacédo de Estratégias

Para avaliar o modelo de predicéo, foi realizada uma comparantre os valores das esti-
mativas do modelo para a capacidade de processamento eirtiganelas de temp com
os valores que foram obtidos de fato nas simulacdes. O enpeediEcaas foi calculado de

acordo com a féormula do erro relativo:

estimado(A) — obtido(A)
obtido(A)
ondeobtido(A) é a capacidade de processamento agregada obtida pelo hé thaante

¢ = (5.1)

toda a janela de predic@ona simulacéo, estimado(A) é a estimativa para esta capacidade
de processamento obtida, que € gerada pelos modelos degaredi

O erro da predicaofoi calculado para cada estratégia em diversos cenariosd&agao,
utilizando carga de trabalho sintética e rastros de sist@maproducédo. Os parametros de

entrada da simulagéo, que definem os cenarios séao:

e n : quantidade de nés na grade

e v : quantidade de usuérios por né
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e r: quantidade de recursos por né

Consideramos que os valores da quantidade de usuarios poerda quantidade de

recursos por nd seréo os mesmos para todos,as0s da grade.

5.1.4 Infraestrutura para Execucao de Experimentos

Para realizar os experimentos, foram utilizados 3 amlsatigtintos de execugao:

e Desktop maquina com processador Intel Core 2 Duo CPU E6550 @ 2.33GBBe 2

de memoéria RAM

e Cluster: composto por 8 nds, cada um com 2 processadores Intel XeornXSBRD

@ 2.67GHz, cada processador com 8 cores. Cada né possui radtdvi de 8GB

e OurGrid : grade computacional oportunista, que durante o period@xgjperimentos

tinha disponivel aproximadamente 200 maquinas virtuais

A extracdo do modelo foi realizada em sua maior parte no Qady@rincipalmente a
fase de agrupamento e ajuste de distribuicdes, que € aptaatelizavel. Cada tarefa desta
fase durou em média meia hora para ser executada na grade.

A geracgdo da carga de trabalho sintética, as simulacbesada §2P e a aplicacdo das
estratégias de predicao foram executadas no Cluster, pgisaex uma maior capacidade de
processamento e possuiam um longo tempo de execucao pareeceudio. A execucao dos
cenarios de simulacéo da grade variaram entre 1 hora e 2 dias.

A andlise dos resultados e outras tarefas menores queraxiggaor poder computacio-

nal foram realizadas na maquina desktop.

5.2 Aplicacédo do Modelo de Geracgao de Carga Sintética

Nesta secéo, € apresentada uma aplicacao do processoatgi@xto modelo de carga de
trabalho descrito na Sec¢@o2, para gerar carga de trabalho sintética que serd usada em
simulacdes da grade computacional P2P. Sado apresentadesutiados do agrupamento

dos usuarios em perfis e do ajuste de distribuicdes aos dados.
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5.2.1 Extraindo o Modelo

De acordo com o processo apresentado, os atributos usadosgacao do modelo sdo os
listados na Tabeld.3 (pagina28). Primeiro, sao apresentados os resultados dos modelos
extraidos do Intervalo Entre Submissdes (IES) e do Tempoxdeugdo de Jobs (TEJ),
ambos extraidos de 6 rastros de grades de servico, deswitdecaact.2 (ver Tabelad.3,
pagina28). Para estes dois atributos, uma transformacéao logadtooin base 2 foi aplicada
aos dados, para reduzir o impacto de valores extremos rte dgislistribuicdes. Esta é uma
pratica bastante usada em modelagem de carga de trabathoAquafeta a qualidade do
ajuste de distribuicodss; 28].

Inicialmente, deve-se definir a quantidade de grupos qé® sxtraidos para cada atri-
buto do modelo. Como dito anteriormente, cada grupo de caithatatterd uma funcao
de distribuicéo de probabilidade associada, que ir4 descoeperfil dos usuarios que com-
pdem esses grupos. Entdo, quanto maior a quantidade desgrapoor a quantidade de
USUArios por grupo e maior a quantidade de distribuicOesend® usadas para descrever o
comportamento desses usuarios.

Com base nisto, foi criada uma métrica que define a qualidadgidte das distribuicdes

de probabilidade para cada grupo, definida abaixo:

e Coeficiente de Qualidade de Ajuste®): propor¢cdo de usuarios de um grupo que
possuem ajuste de distribuicdo de probabilidade satigfattonsiderando que cada
grupo é composto por um ou mais usuarios e que possui aperasingdo de distri-
buicdo de probabilidade associada, onde um ajuste debdigéd de probabilidade é
considerado satisfatorio quando o p-valor obtido no te§etKnaior que o nivel de

significancia { = 0.05).

Se a quantidade de grupds fpara a modelagem de um atributo for igual a 1, existira
apenas uma distribuicdo de probabilidade que ir4 reprasemomportamento de todos o0s
usuarios do sistema. Isto faz com que o modelo fique bastantigo, o que é um ponto
positivo. Porém, a probabilidade de apenas uma distribwbger um ajuste satisfatério para
todos os usuarios do sistema é baixa, pois a tendéncia é gaeasspossuam diferentes

caracteristicas.
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Por outro lado, sé for igual a quantidade de usuarios do sistema, entdo caga g
serd composto por um usuario e para cada usuario do sistestisgdexma distribuicao de
probabilidade que ira representar seu comportamentoafmsha, serd mais facil obter um
ajuste satisfatério para todos os usuarios de cada grape (), pois cada distribuicdo sé
ter4 que representar o comportamento de um Unico usuanémiPoomo a quantidade de
grupos serd muito grande e, consequentemente, existirdasndistribuicées de probabili-
dade que sO representardo um Unico usuario cada uma, o nsedelmara muito especifico
e apresentara grande complexidade para uso. Desta forocay@ise escolher uma quanti-
dadek de grupos que ndo seja tdo grande, mas que também consigarohtalta proporgcéo
de usuarios com ajustes de distribuicéo satisfatoriosdja altos valores d@).

A Figura5.2 mostra a métrica de Coeficiente de Qualidade de Ajugjec6m quanti-
dades de grupos:) variando de 1 a 20, para os atributos Intervalo Entre Cheg@lg) e
Tempo de Execucgéo de Jobs (TEJ). Os agrupamentos e ajustissritelicoes foram feitos
para cada um dos 6 rastros de grades de servico (GS) separdada@ada grafico representa
um cenario de atributo de carga de trabalho e rastro de sissgresentando um total de 12
cenarios. As 5 distribui¢cdes usadas no ajuste sdo aquetasanadas na Secdo2.4 Além
do resultado do ajuste de cada distribuicao utilizada selpanente, também é apresentado o
resultado chamado deest que permite que diferentes funcdes de distribuicdo sefatas
em diferentes grupos, sendo escolhida para cada grupo ama@tribuicdo obtida entre as
5, de acordo com o teste KS de qualidade de ajuste.

A distribuicdo exponencial (oaxponentialno grafico) apresenta baixos valores@e
para todos os cenarios. Este fato é relevante, pois estdudiiciio € largamente usada em
analise de desempenho de sistemas, principalmente naagededo intervalo entre sub-
missdes dgpbs Neste caso, ela ndo se mostrou adequada para a modelageaisttsibu-
tos em questdo. Todas as outras distribuicdes obtiveraénieras parecidas, apresentando
pequenas variacdes dependendo do rastro utilizado ouibotatem questéo.

Ao invés de utilizar para cada atributo apenas uma funcaastiebdicdo de probabi-
lidade e realizar o ajuste apenas variando 0s seus par&meptou-se por permitir que,
para um unico atributo, cada grupo possua diferentes fer@elistribuicdo de probabili-
dade, além de diferentes parametros dessas distribuiE8es é o caso da abordagéest

apresentada nos graficos, que escolhe a melhor fungéo dleui(sto para cada grupo.
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Coeficiente de Qualidade de Ajuste (Q)
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Figura 5.2: Coeficiente de Qualidade de Ajuste (Q) em diversnarios
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Observa-se que, a medida qué aumenta, o coeficiente de qualidade do ajastam-
bém tende a aumentar. Isto é esperado, pois quanto m&iomaior a quantidade de dis-
tribuicoes usadas no ajuste e menor a quantidade de usgadasda distribuicéo tera que
representar, aumentando assim a probabilidade de se plstiErsasatisfatorios para os usua-
rios. No geral, o coeficient®) tem um alto crescimento ao incrementar os valoreg de
iniciais. Apdés um certo valor dk, a curva de) tende a estabilizar, ndo havendo mais um
crescimento significativo a medida qué aumenta. O ideal é obter ulrgue néo seja muito
grande, mas que apresente @nproximo ao maximo obtido.

Esta fora do escopo deste trabalho elaborar uma técnicaogere obter o melhor valor
de k£ para cada atributo. Por simplicidade, foi utilizado um omlor dek para todos
0s cenarios de atributo e rastro. Observa-se através dfisogrque, para a maioria dos
cenarios, com urh = 5 a curva do Coeficiente de Qualidade de Aju§lara a abordagem
bestj4 comeca a estabilizar o seu crescimento. Deste modo,doihéda a quantidade de
gruposk = 5 para cada par de atributo e rastro.

Como foram utilizados 6 rastros de sistemas para o Intervatie Submissoes (IES) e
o0 Tempo de Execucao de Jobs (TEJ) e para cada rastro foratiddsis grupos para cada
atributo, o resultado foi um total de 30 fun¢des de distg@aide probabilidade que represen-
tardo diferentes comportamentos para cada atributo. Asld@ah.1 e A.2, do ApéndiceA,
mostram as distribuigdes de probabilidade obtidas parmgagho para os atributos Intervalo
Entre Submissdes (IES) e Tempo de Execucdo de Jobs (THRcteamente. A Funcgéo
Distribuicdo Acumulada (FDA) para cada grupo, dividido ptnibuto e rastro, é apresen-
tada na Figur®.3. Observa-se que ha uma grande variedade nas curvas ddsidiges,
destacando as diferencas de comportamento dos usuarigsetoasque cada distribuicdo
representa.

Por fim, o modelo para o atributo Tempo de Execucéo das TafEER € extraido do
rastro da grade voluntaria Ibercivis, como descrito na &4¢& Nos rastros, apenas 4 apli-
cacles possuem uma quantidade de dados relevante parese @nals de 100 ocorréncias).

As descricdes dessas aplicacGes, obtidas do sitio dovisérsido apresentadas abaixo:

e adsorcion- usada por pesquisadores do Instituto de Quimica-Fisicagetamo, do

Consejo Superior de Investigaciones Cientificas (CSIC). Censasanalise das pro-

Libercivis - http://www.ibercivis.es
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priedades de materiais, como a adsorcéo de argilas.

e amld-docking - ou amiloide, é usada pelo Grupo de Biologia Estrutural e Cempu
tacional do Centro de Neurociéncias e Biologia Celular (CNC), dedysidade de
Coimbra, em Portugal. Consiste na procura de farmacos parsatendoencas ami-

loides neurodegenerativas.

e criticalidad - usada por pesquisadores do Instituto de Fisica de la Beitenakér Uni-
versidad Autonoma de Puebla, no México. Consiste no estudi@dsporte elétrico

em sistemas desordenados com propriedades fractais.

¢ nanoluz- usada por pesquisadores do Instituto de Optica Daza Valdé3SIC. Con-

siste no estudo do comportamento da luz em nanoparticulagdé.

A Tabela5.2mostra estatisticas referentes ao tempo de execucao fde f@e minutos)
das 4 aplicacfes obtidas do Ibercivis. Os dados coletadosefgrentes ao periodo de 30
de Junho de 2009 a 5 de outubro de 2010. As colunas séo refeamiminimo, primeiro

quartil, mediana, média, terceiro quartil, maximo, depadrao (DP) e tamanho da amostra

(N).

Aplicacéo Min | 1°Quartil | Mediana | Média | 3°Quartil | Max DP N
Al - adsorcion 0,61 34,6 45,05 59,87 69,79 464,6 | 48,68 | 321
A2 - amld-docking| O 17,19 39,17 47,15 64,64 936,2 | 40,87 | 637419
A3 - criticalidad 0 12,07 15,12 17,61 19,41 653,5| 11,28 | 406567
A4 - nanoluz 2,6 6,96 7,8 11,6 15,16 66,57 | 8,25 194

Tabela 5.2: Estatisticas do Tempo de Execucéao de Tarefd3 (EE aplicac6es do Ibercivis

A Figura5.4 apresenta o grafico-caixa (twxplo) do Tempo de Execucédo de Tarefas,
em minutos, para cada aplicacdo do Ibercivis. O retangpl@senta o primeiro e terceiro
guartis. O ponto no centro do retangulo representa a med2mdados que estédo fora dos
limites das linhas tracejadas sao consideraaisers

Para extrair o modelo para este parametro, foi aplicadosteagle distribuicbes de pro-
babilidade descrito na Secda2.4 Para realizar o ajuste, asitliersindicados na Figura

5.4 foram excluidos para evitar que valores extremos afetemafidade do ajust¢23].
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Verificou-se que o ajuste utilizando a distribuicdo norniakwe bons resultados de quali-
dade de ajuste através do teste KS, para as 4 aplicagfes.ekabedapresenta o resultado
do ajuste, onde as colunas se referem ao nome da aplicagawittao usada no ajuste (a
normal, no caso), o primeiro parametro da distribuicdo (endd normal), o segundo para-
metro da distribuicdo (desvio padrdo da normal) e, por oltimp-valor resultante do teste

KS. Os valores da média e desvio padréo sdo apresentadosasn ho

Aplicacéo Distribuicdo | Média | Desvio Padrédo| p-valor
Al - adsorcion normal 0,790 0,437 0,259
A2 - amld-docking normal 0,7 0,472 0,237
A3 - criticalidad normal 0,262 0,08 0,374
A4 - nanoluz normal 0,173 0,092 0,13

Tabela 5.3: Resultados do ajuste da distribuicdo normal satados do Tempo de Execucgao

de Tarefas

Pode-se observar que todos os p-valores foram superior@selale significanciar =
0,05 escolhido, o que indica que os ajustes foram satisfatooa fdas as aplicagdes.
Além disso, nota-se que os valores dos parametros da digs&idnormal para as aplicagées
Al e A2 ndo possuem uma diferenca significativa, assim conmifgeedca entre os valores
dos parametros das distribuicdes A3 e A4. Este fato tambéia ger observado no grafico-
caixa da Figur®.4. Com base nisto, e por motivos de simplificacdo da modelageemas
duas aplicacdes foram utilizadas no modelo. As aplicac@es A3 foram priorizadas, visto
gue o tamanho da amostra coletada € superior as outras.

Entdo, para o modelo do Tempo de Execucéo de Tarefas (TE@nfosadas duas dis-
tribuicdes normais:N(n = 0,7;0 = 0,472), referente a aplicacdo A2 - amld-docking, e

N(p=0,262;0 = 0,08), referente a aplicagéo A3 - criticalidad.

5.2.2 Gerando Carga de Trabalho a Partir do Modelo

Para gerar a carga de trabalho sintética a partir do modptecéso especificar a quantidade
de nds que irdo compor a grade P2P, aléem da quantidade deogsypée fazem parte de cada

noé do sistema.
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Cada n6 da grade seré associado a um rastro do qual o modettrédile. Ou seja, cada
nd sera composto por usuérios com caracteristicas obtialgdm dos sistemas utilizados
para a extracdo do modelo. Na extracdo do modelo descritegé#n®.2, 0 comportamento
dos usuérios foi obtido de 6 rastros de grades de servicae Desdo, 0s nds do sistema,
gerados sinteticamente, terdo 6 possiveis perfis.

Além dos perfis gerais dos nds, os usuérios que fazem parte cieesmo n6 também
podem possuir diferentes caracteristicas. Na aplicacdoatdielo utilizada na Sec¢d@®2.1,
existem 5 perfis (ou grupos) de usuarios por cada rastro usaektracdo. Ao gerar a carga
sintética, cada usuario sera associado a um dos 5 gruposbAlplidade de um usuéario ser
associado a um certo grupo, € igual a propor¢céao de usuamdszjam parte deste grupo no
rastro original.

Cada submisséao de job sera associado a um dos dois modeldgdeapdescritos, de
forma aleat6ria, onde cada modelo tem a mesma probabildiader utilizado. O tempo
de execucao de cada tarefa do job sera gerado a partir daudggio que corresponde ao

modelo sorteado.

5.3 Simulacédo com Carga de Trabalho Sintética

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados da aplicagdaddip de predicao através
de simulacgéo, utilizando carga de trabalho sintética gesagartir do modelo descrito no

Capitulo4.

5.3.1 Cenérios

Os cenarios de simulacao utilizados nesta secao utilizanaodelo de geracdo de carga de
trabalho sintética apresentado no CapitulBara gerar carga de trabalho a partir do modelo,
€ preciso especificar a quantidade de nds que vao comporal2&d() e a quantidade de
usuarios que cada no terd (Além disso, € preciso especificar para o simulador a quehei
de recursos que cada n6 da grade teya (

Os cenérios de simulacdo foram divididos em duas fases. ePojma quantidade de
nés da grade foi fixada em = 120 e a quantidade de usuérios em= 10, enquanto a

quantidade de recursos por né foi variadarem {10, 20,40, 100}, para analisar o impacto
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causado no erro da predicao através da variacdo da oferautsas e, consequentemente,
da variagcédo da contencédo no sistema. O periodo de simulaichxatlo em 6 meses para
todos 0s cenarios.

A Figura 5.5 apresenta a média diaria da proporcao de tarefas submgtidaforam
propriamente alocadas para alguma maquina da gra@&g para estes 4 cenarios. Como
esperado, quanto maior a quantidade de recursos dispgneidr a proporgdo de requisi-
cOes de recursos atendidas. Observa-se que, quando adgdandie recursos € baixa, séo
obtidos valores baixos pafai, além de uma grande variacao para estes valores. Isto ocorre
porque a demanda no sistema se torna maior que a oferta deagem varios momentos,
causando uma alta contenc&o no sistema. A medida que addaeaursos aumenta, a pro-
porcao de recursos obtidos também tende a aumentar, e aovaténde diminuir. Com isto,
consegue-se simular com estes 4 cenarios o0 ambiente deRgRdem diversos momentos

de contencdo.

0 50 100 150 0 50 100 150
l l l l l l l l l l l l l l l l
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Figura 5.5: Média d® R por dia, para: e u fixos e variando

Em uma segunda fase, a quantidade de recursos por no é fixada ém a quantidade
de nés na grade é variada em= {30, 60, 120,240,480} e a quantidade de usuérios por
no é variada em = {5, 10,20}, para avaliar o erro da predi¢do com o aumento da escala
da grade P2P. A Figura.6 apresenta) R para estes 15 cenarios. Acima de cada grafico
aparecem dois numeros que descrevem o cenario, onde o déndice a quantidade de

nos no sisteman( e o de baixo indica a quantidade de usuarios poru)o Qs valores de
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u aumentam da esquerda para a direita, enquanto os valoreauwtaeentam de baixo para
cima.

A medida que a quantidade de nos participantes da grade R2Rud{graficos no sen-
tido de cima para baixo), maior é a variancia@®. Isto ocorre porque quando um né do
sistema muda de estado de consumidor para doador ou viE®-V&D €, quando um usua-
rio submete um novo job ou quando os jobs em fila terminam dexeeutados, o impacto
causado na contencéo da grade sera baixo quando existirgos participantes na grade, e
sera alto quando existirem poucos participantes, pois@opgéo de maquinas afetadas com
uma mudanca de estado do ndé sera maior nestes casos. Pdadatnmesmo aumentando
a quantidade de nés no sistema, a contencdo da grade naotayuomsna quantidade de
recursos também aumenta proporcionalmente.

O impacto na contencéo da grade causado pelo aumento dédadende usuarios por
nd do sistema (graficos no sentido da esquerda para a di&ait@nor, resultando em uma
pequena diminuicdo na média @& a medida que aumenta, pois a demanda da grade sera

maior, 0 que aumenta a contencao do sistema.

5.3.2 Resultados

Os resultados da predicdo da grade para os cenarios deswiitoa sdo apresentados a se-
guir. Inicialmente, é apresentado um resumo geral dostagd. Em seguida, sdo apresen-
tados os erros da predi¢do para os cenarios em que € variadatalgde de recursos por né
do sistema. Finalmente, sdo apresentados o0s resultadosspegnarios em que sao variadas
a quantidade de ndés no sistema e a quantidade de usuarias pleracordo com 0s cenarios

descritos na Sec&®3.1

Cenérios variando a quantidade de recursos por no

Em um primeiro conjunto de cenérios avaliados, a quantidadeds no sistema é fixada
emn = 120 e a quantidade de usuarios por no é fixadauwerm 10. A Figura5.7 mostra
gréaficos-caixa do erro absoluto na predigcéo para os cendmi@ndor em{10, 20,40, 100},
para cada estratégia de predicdo. A linha no centro de caxka regoresenta a mediana

dos dados, enquanto as bordas esquerda e direita represeptaneiro e terceiro quartis,
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respectivamente. As linhas horizontais nos lados dassaemesentam o intervalo entre o
primeiro quartil até 1,5*IQR antes dele e do terceiro quaté 1,5*IQR depois dele, onde
IQR (Interquartile rang@ é a diferenga entre o terceiro e o primeiro quartis. Foiiadada
aos graficos-caixa a média nos erros da predicdo, reprdssrgar um ponto. Para verificar
mais detalhes destes resultados, uma tabela com os vatweseratados na figura pode ser
vista no Apéndice.

Pode-se observar através da Figbraque as estratégiddoF-Basede NoF-Based.CF
tendem a obter médias e medianas de erro mais baixas a madidajgantidade de recursos
por né aumenta (ou seja, a contencdo no sistema diminugaageste decaimento ser sutil.
O mesmo comportamento € observado para as outras estsaiggiam com decaimento
mais significativo. Observa-se também que o tamanho daasc@iQR) € menor a medida
que a quantidade de recursos por né aumenta. Isto signifeggagganto maior a contencéo
no sistema, maior a dispersdo dos erros. Desta forma, s @grpredicdo tendem a ser
menores e com menor variancia quanto menor for a contencéistema.

Além disso, nota-se que as linhas que representam as mediamasempre estdo no
centro das caixas, e gue 0s pontos que representam as meaigempre estao proximos
as linhas das medianas. Isto significa que a distribuicAcedos de predicdo tendem a
ser enviesados e a ndo seguir uma distribuicdo normal. Baf@ncar esta tendéncia, foi
executado o teste de normalidatiederson-Darlind 21], com nivel de significancia de 5%,
para todos os cenarios. O resultado confirmou que, paraiestele significancia, a hipotese
de que os valores dos erros de predicédo para cada cenarensegua distribuicdo normal
foi rejeitada, confirmando a tendéncia observada.

Como os erros da predi¢do ndo sdo normalmente distribuiniagilizado um teste de
hipotese ndo-paramétrico para verificar qual estratégesapta os melhores resultados para
0s cenarios apresentados. Como os valores dos erros nagpgedara cada estratégia sao
pareados, pois as predicdes para cada estratégia foramadesl nas mesmas condicdes, foi
utilizado o testéNilcoxon signed-rankgue € o teste ndo-paramétrico equivalente ao teste t
de Student para dados pareados.

Primeiro, utilizou-se para este teste a hipotese nula deaqunediana da diferenca dos
pares de erros de 2 estratégias A e B para cada predicdo €aerrmivel de significancia

de 5%. Foi utilizada como referéncia a estraté¢di-Based.CFaplicando-se o teste para
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todas as outras estratégias com relacéo a ela. O resultaajgickacéo do teste foi que a
hipétese nula foi rejeitada para todas as estratégias ers tmicenarios. Isto significa que
a diferenca entre os erros de predicdo da estratégiaBased.CFcom relagcéo as outras
estratégias foi significativo em todos os cenarios.

Como a hipétese nula anterior foi rejeitada para todos ogiceméstratégias em relacao
a estratégidNoF-Based.CFou seja, a mediana da diferenca dos erros € significantement
diferente de zero, é preciso saber se essa diferenca é/pagitinegativa para determinar
se a estratégibloF-Based.CFe superior ou inferior a cada uma das outras estratégias para
cada cenario. Para isto, o te$télcoxon signed-rankoi aplicado novamente, agora com a
hipétese nula de que a mediana da diferenca dos pares del@eegatégibloF-Based.CF
com relacdo a cada uma das outras estratégias para cadg@prédignificantementaaior
que zero, com nivel de significancia de 5%. A hipétese nuldaidejeitada apenas quando
a estratégidNoF-Based.CFRoi comparada com a estratédi@F-Basecho cenario para =
20, ou seja, a mediana da diferenca dos erros da predicéo deegsNoF-Based.CFeom
relacdo a todas as outras estratégias € significativameartermque zero, com excecao da
estratégiaNoF-Basedno cenario em que = 20 no qual a mediana € significativamente
maior que zero. Isto significa que os erros de predicédo datégtaNoF-Based.CFquando
comparados pareados com 0s erros das outras estratégasagarpredicdo nos cenarios
avaliados, tendem a apresentar menores valores que as estratégias, com excecao da
estratégidNoF-Basedjue tende a possuir menores erros no cenario ordeo.

Algumas estatisticas para a melhor estratégia de predig@a@a cenario variandg de

acordo com os testes de hipétese realizados, sdo apresentatiabela.4.

r Estratégia 1°Quart | Mediana | Média | 3°Quart | Max DP IQR
10 | NoF-Based.CH 10.14 31.17 41.01 | 58.36 | 580.00| 46.91| 48.21

20 NoF-Based 2.87 8.36 2131 26.38 | 400.30| 36.29| 23.51
40 | NoF-Based.CH 2.05 5.13 12.45 12.62 | 280.90| 21.87 | 10.57
100 | NoF-Based.CH 2.00 4.39 6.74 7.63 124.00| 8.85 | 5.63

Tabela 5.4: Estatisticas do erro (em %) para as melhoredégstis variando

A Figura5.8 apresenta a média do erro da predi¢do para diferentes tamdahanela

de predicdo, comparando o erro das estratégias descritescaab.l As barras em cada
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ponto indicam os intervalos de confianca das médias, paraiwehde confianca de 95%.
Para melhor visualizacdo, o grafico foi limitado para vaate janela de consumo entre 2
e 120 minutos. Além disso, foi inserido um grafico interno exdacfigura, que apresenta
0 mesmo resultado, porém sem as barras de intervalo de agm@atom uma aproximacao
em uma faixa menor de valores para o erro da predicéo ([-02); Permitindo uma melhor
comparacao das estratégias que obtiveram médias no ernediggn préximas de zero.
Quanto mais proximos 0s pontos estdo dos centros dos grafgoesentados pela linha
tracejada no erro igual a zero, menor € a média do erro decpredi

Verifica-se através dos graficos que, na maioria dos cenarimedia dos erros das es-
tratégiadNoF-Basede NoF-Based.CHéao sofrem uma alteragdo muito ampla a medida que
a janela de consumo aumenta. Este fato ndo € observado paraasestratégias, onde a
média do erro da predi¢do tende a ter uma variagdo mais saiviéi a medida que a janela

de consumo aumenta, na maioria dos casos.

Cenarios variando a quantidade de nés no sistema e quantidadie usuarios por n6é

Em um segundo conjunto de cenarios avaliados, a quantidadecdrsos por no do sis-
tema é fixada emr = 50, enquanto a quantidade de nos na grade é variada em
{30, 60, 120,240,480} e a quantidade de usuérios por né € variadauem {5,10,20}.
As Figurass.9, 5.10e 5.10mostram graficos-caixa do erro absoluto na predicaopayaal
a5, 10 e 20, respectivamente.

Observa-se nos graficos que, para as estraté&pa&sBasede NoF-Based.CFao au-
mentar a quantidade de nds na grade, a média e mediana deretemt a ser ligeiramente
maiores (consultar Tabela.2, na pagined4, para observar os valores com mais detalhes).
Isto ocorre porque, a taxa de submissao de tarefas na gragieéanmedida que se aumenta
o valor den, existindo entdo muitas transicées de estados dos ndés glaray altos de.
Observa-se também que a média tende a ser maior que a mediar@parios com valores
baixo den, diminuindo esta diferenca a medida quaumenta. Isto ocorre porque a quan-
tidade total de recursos no sistema também tem um aumergorpional a quantidade de
nés na grade. Desta forma, apesar de existirem muitasg¢@essile estados dos nos para va-
lores altos den, 0 impacto da redistribuicdo de recursos néo é tdo grandgeapuantidade

de recursos também sera alta, entdo a proporcéo de rectetadoa ndo sera tdo grande
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Figura 5.8: Erros na predicao variandem{10,20} e A de 2 a 120 minutos
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na maioria dos casos, o que diminui a ocorréncia de valotesneas e consequentemente

diminui a média, aproximando-a da mediana. Além disso, @edifio dos erros tende a ser

maior ao aumentar @8, como pode ser visto observando o tamanho das caixas (IQ®). Is
ocorre porque a quantidade de submissdes de tarefas, ejuentamente a quantidade de

transicdes de estado dos nos, aumenta a medida que a gdamnkEiads no sistema aumenta,

aumentando a dispersao nos erros das predigdes.

Também pode-se observar através do grafico que as estsahémfraBasede NoF-
Based.CHtendem a obter médias e medianas dos erros mais altas a ngedigaquanti-
dade de usuérios por né)(@aumenta. Além disso, a dispersao nos erros da predicd@tmmb
tende a crescer ao aumentacomo pode ser visto ao observar o tamanho das caixas (IQR).
Isto ocorre porque, quanto maior é a quantidade de usuasasdp maior é a taxa de sub-
missado de jobs para a grade, como pode ser observado na bigjRralhando os graficos
da esquerda para a direita e observando o aumento na dendakabarras das tarefas sub-
metidas. Uma maior taxa de submissao resulta em uma maiotida@e de mudancas de
estados dos nds, de consumidor para doador e vice-versa.riagtiancas de estado dos nés
sao a principal fonte de erros na predicao.

Quando um n6 que inicialmente é doador submete um novo jebapdo a ser consumi-
dor, ele requisita seus recursos que estdo doados de \altgrdo uma perda de recursos
para os nés consumidores. Além disso, este n6 também podisit&gmais recursos da
grade, o que vai gerar uma redistribui¢cdo dos recursos dossalpadores de acordo com a
NoF, causando uma perda ainda maior de recursos por partattos consumidores. Isto
pode causar erros na predicdo, pois este decréscimo nadaukntle recursos para 0s nos
consumidores nem sempre € previsto.

Por outro lado, quando os jobs de um n6 consumidor terminagwretitar, este no passa
a ser um né doador. Os seus proprios recursos passarao adjarideis para a grade, além
dos recursos de outros doadores que este nd estava utlliaatetiormente. Desta forma,
novos recursos ficardo disponiveis para a grade e seratriteddos para os consumidores.
Isto também pode causar erros na predicao, pois 0 aumentmanédade de recursos para
0s nés também pode néo ser previsto.

Assim como nos cenarios anteriores, o0s erros da predicd@tamao seguem uma dis-

tribuicdo normal. Da mesma forma, o te$télcoxon signed-rankoi utilizado para estes
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cenarios, utilizando a mesma metodologia dos cenariosiamee. A Tabelsb.5 apresenta
estatisticas do erro de predicdo (em porcentagem) paralbsresestratégias em cada ce-

nario, obtidas através dos testes de hipotese.

n u Estratégia 1°Quart | Mediana | Média | 3°Quart Max DP IQR
30 | 5 Constant.Obt 0.00 0.70 5.82 2.88 183.20 | 19.22| 2.88
30 | 10 Constant.Obt 0.00 0.74 11.82 5.01 256.10 | 34.76 | 5.01
30 | 20 Constant.Obt 0.32 3.43 18.29 | 21.36 | 340.70 | 36.33| 21.03
60 | 5 Constant.Obt 0.21 1.48 4.23 4.22 167.90 | 10.59| 4.01
60 | 10 Constant.Obt 0.68 2.78 8.50 6.96 161.50 | 18.28| 6.27
60 | 20 Constant.Obt 1.44 5.25 19.70 20.21 360.80 | 36.87 | 18.77
120| 5 Constant.Obt 1.48 3.90 6.48 6.93 221.20 | 13.41| 5.45
120 | 10 NoF-Based.CF 2.38 5.49 11.87 12.12 264.40 | 19.74| 9.74
120 | 20 NoF-Based.CF 3.28 8.13 18.24 22.50 701.50 | 32.99| 19.22
240 | 5 NoF-Based.CF 2.68 5.72 7.88 9.80 7401 | 821 | 7.11
240 | 10 NoF-Based.CF 3.22 6.88 10.52 13.63 239.30 | 11.71| 1041
240 | 20 NoF-Based.CF 4.18 10.06 16.78 22.39 347.10 | 20.96 | 18.21
480 | 5 NoF-Based.CF 3.10 6.76 8.55 12.08 78.47 | 7.27 | 8.98
480 | 10 | RunningMean.OR  3.13 7.07 16.55 14.27 | 1507.00| 32.04 | 11.14
480 | 20 | RunningMean.OR  4.52 10.28 30.28 22.13 | 1792.00| 73.41| 17.61

Tabela 5.5: Estatisticas do erro (em %) para as melhoregéggts varianda en

Assim como os resultados observados para os cenariosdaidan a média do erro da
estratégidNoF-Basedambém nédo sofre uma alteracdo muito significativa a medigaaq
janela de consumo aumenta para os cenarios variamde ou. Também se repete o fato
da média do erro da predicdo para as outras estratégiasdendeter uma variagdo mais
significativa & medida que a janela de consumo aumenta, raiandos casos. Como este
comportamento ja foi verificado para as figuras com variando, as figuras para varias

janelas de consumo comnee u variando foram colocadas no Apéndise

5.4 Simulacado com Rastros

Nas simulacdes realizadas nesta secao, foram utilizagissros obtidos da execucgao de gra-

des computacionais reais em producao, disponibilizad@riabWorkloads ArchivéGWA)
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[27].

5.4.1 Cenarios

Dentre os registros das grades disponiveis, escolhemosdu@nad [53] por apresentar as
caracteristicas mais adequadas para o propoésito desééhtvalum alto nimero dsites
participantes5), uma alta quantidade de tarefas submeti@as.§70), e a maioria de suas
aplicacdes comportando-se como BoTs.

A carga de trabalho utilizada foi construida a partir denmi@cdes dos registros da grade,
como: o tempo de submissédo, o tempo de execucao, 0 numeroadsgadores requisitados
e a identificacdo do no de origem, para cada tarefa. Algurssfilbram aplicados, de forma
gue na carga de trabalho utilizada fiqguem apenas: (i) tasefametidas durante uma janela
de 6 meses a partir da data de inicio de producéo da gradedsiijjue possuem ao menos
um job submetido em mais do q@&% dos meses durante o periodo de producéo da grade
(n6s que quase nunca requisitam recursos da grade ndo sgsergptivos para ambientes de
grades P2P); e (iii) tarefas que requisitam apenas um unicegsador. Apés a aplicacéo do
filtro descrito acima, a carga de trabalho final contidba 926 tarefas submetidas, a partir
de 40 nos diferentes durante seis meses.

A carga de trabalho, que define a demanda do sistema, foidkefieilos rastros. Foi
realizada um varredura em varios valores para a quantidadecdrsos por né, com a in-
tencdo de analisar diferentes cenérios de contencao dsesc&oram utilizado20, 40, 60
e 80 recursos por n0. Em cada simulagéo executada, considerguesos nos possuem a
mesma quantidade de recursos para cada cenario. E imgontatarmos que n&o afeta a
guantidade requisitada de recursos pelos nés consumidpessas a oferta de recursos.

A Figura5.13apresenta uma media da fracdo de recursos requisitadosrgque ifeal-
mente obtidos da grad®(R), durante todo o periodo de simula¢cdo. Como podemos verificar
pelos gréficos, a variacdo doR é alta durante o tempo de simulacdo, principalmente para

cenarios de alta contencéo por recursos 0).
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Figura 5.13: Média da proporcéo de recursos obtidos emaelag total requisitado

5.4.2 Resultados

A Figura5.14mostram graficos-caixa do erro absoluto na predi¢cao paaesharios. Pode-
se observar através do grafico que as estratBlgirsBased NoF-Based.CRendem a obter
médias e medianas dos erros de predicdo menores a medidamgasta a quantidade de
recursos por no. Além disso, a dispersao dos erros tambémuiliémedida que aumenta,
como pode ser observado através do tamanho das caixas (EfiRycbrre porque, quanto
maior a quantidade de recursos, menor a competicao polsoscey consequentemente me-
nor a contenc¢do no sistema. O aumento da quantidade dadgedaursos por ndtraz um
impacto ainda mais visivel nas outras estratégias, quetemrder erros menores a medida
gue or aumenta.

Assim como nos cenarios de simulacdo com carga sintétiestrasda predicdo também
nao seguem uma distribuicdo normal. Da mesma forma, o \éstexon signed-rankoi
utilizado para estes cenarios, utilizando a mesma metg@obtios cenarios anteriores. A
Tabela5.6 apresenta estatisticas do erro de predicdo (em porcentageeas melhores

estratégias em cada cenario, obtidas através dos testgsitksh.
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T Estratégia 1°Quart | Mediana | Média | 3°Quart | Max DP IQR

20 | NoF-Based.CH 1.50 3.73 9.17 13.55 | 59.84| 11.33| 12.04
40 | NoF-Based.CH 0.66 1.53 3.91 3.33 | 71.89| 7.29 | 2.66
60 | NoF-Based.CH 0.53 1.18 3.34 246 | 53.62| 6.97 | 1.92
80 | NoF-Based 0.41 0.96 2.44 1.88 | 54.68| 5.72 | 1.47

Tabela 5.6: Estatisticas do erro (em %) para as melhoredégstis variando

5.5 Discussao

Os resultados dos erros das predicdes para as simulacde® usaga de trabalho sintética
foram divididos em duas fases, uma variando a quantidadecdesos por nér] e a outra
variando tanto a quantidade de nés no sistemganto a quantidade de usuarid. (

Nos cenarios em queofoi variado, observa-se que, através da metologia adotada,
predicdes que utilizam de algum conhecimento do sistenteafcinza e caixa-branca) ob-
tiveram os melhores resultados nos 4 cenarios avaliadogp seNoF-Based.CFa melhor
estratégia em 3 cenérios &laF-Basecem 1 (ver Tabel®.4).

J& nos 15 cenérios em quee v foram variados, houve um maior balango entre as es-
tratégias, sendo as predicdes caixa-preta as melhoresegsts para 9 cenarios Cons-
tant.Obtainede 2 RunningMean.OR enquanto a predi¢do caixa-cin2of--Based.Cl-foi
a melhor em 6 cenarios (ver Tab&l).

Observa-se que a estraté@anstant.Obtaine@ a melhor quando a quantidade de nés
no sistema é baixa, ou seja, quando a quantidade de submistaefas é reduzida e, con-
sequentemente, a frequencia de transi¢des de estadossddsnaemor. Porém, ela apresenta
piores desempenhos quando a quantidade de nés no sistenilb@rande, ou quando a
quantidade de recursos por n6 é muito baixa. Ou seja, elaprasemta bons resultados
guando a contencéo no sistema € alta. Por outro lado, aéggaf@tinningMean.ORO apre-
senta bons resultados quando a quantidade de nds no sisttmabm todos 0s cenarios em
gue foi variado o e pra cenarios com valores médios pamu, as estratégiadoF-Based
e NoF-Based.CRoram as melhores estratégias.

A Tabela5.7 apresenta estatisticas para as médias dos erros de preliigis nos 19

cenarios avaliados com carga de trabalho sintética, pdeaesiratégia de predicao.
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Estratégia Min | Mediana | Média | Max DP | IQR
NoF-Based 5,27 12,51 14,66 | 40,67 | 8,27 | 9,19
NoF-Based.CF 6,18 12,29 14,32 | 40,84 | 8,03 | 9,91
Constant.Obtained | 4,15 12,46 19,45 | 110,00| 23,34 | 10,69
Constant.OR 7,34 | 18,09 | 20,76 | 82,66 | 16,18 | 10,10
RunningMean.Obtained 35,06 | 39,03 41,27 | 67,74 | 7,19 | 5,09
RunningMean.OR | 14,78| 53,55 82,73 | 377,10| 89,29 88,25

Tabela 5.7: Estatisticas da média e mediana dos erros (em %)

Observa-se que a estrate@anstant.Obtaine@dpesar de ser a melhor estratégia em 7
cenarios (ver Tabela.5), pode obter valores muito altos de média, como foi 0 casoéthan
do erro de 110% no cenério em que= 10, n = 120 eu = 10 (consultar Tabel&.1, na
pagina92). Além disso, o desvio padrdao das médias também foi altoedrglica uma alta
variacdo na média dos erros para os diferentes cenarios.

A estratégicRunningMean.ORapesar de ser a melhor estratégia em 2 cenarios (ver Ta-
bela5.5), apresenta valores muito altos para a média e mediana d#iasmde todos os
cenarios, além de um desvio padréo também bastante acentDadte modo, esta estra-
tégia sé apresenta bons resultados para aqueles 2 cergatioslpres, apresentando maus
resultados no geral.

A estratégidNoF-Based a melhor estratégia em 1 cenéariolat-Based.CF a melhor
em 10 cenarios (ver Tabel&ste5.5). Elas possuem um baixo desvio padréo para as medias
dos cenarios, com relacdo as outras estratégias, indicanaddaixa variacdo na média dos
erros para diferentes cenarios. Além disso, apresentaneasres médias das médias dos
erros.

Para as simula¢des usando rastros, as estrafdglBasede NoF-Based.CHoram as
gue obtiveram melhores resultados (ver Talke@. A diferenca dessas estratégias para as
outras fica ainda mais evidenciada quando a quantidade alesosgor né é baixa, pois as
outras estratégias apresentam resultados bem infer@uesdo a oferta de recursos € alta,

a maioria das estratégias apresentam bons resultados.

Deste modo, se 0 ambiente de grade P2P no qual o modelo dedwesdird aplicado
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for desconhecido ou se variar bastante com o tempo, aséggasioF-Basedou NoF-
Based.CFsao as mais indicadas, por sofrerem menos impacto no errpreddgdes em
diferentes condi¢cfes da grade, além de apresentarem legiwgsde predicdo no geral. Se
as condicdes da grade forem estaveis e bem conhecidasngmodém ser utilizados mode-
los caixa-preta como a estraté@anstant.Obtainedjue apresenta bons resultados quando a
contencdo no sistema € baixa, oR@ningMean.ORjue apresenta bons resultados quando
a quantidade de ndés no sistema e a quantidade de usuario8 palta. Quando a quanti-
dade de recursos por no6 é baixa, as estratégpisBasede NoF-Based.CFse mostraram

superiores em relacdo as outras.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta capitulo sdo apresentadas as conclusdes do traltiedbalbos futuros que podem ser

desenvolvidos.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho, sdo apresentados modelos para a predicapatadade de processamento
que um no participante de uma grade computacional P2P é cdapabter em periodos
futuros. Um novo modelo de predicao caixa-branca é proposto base no funcionamento
interno do sistema. Outros modelos de predicao caixa;pgee utilizam apenas dados
histéricos da interacdo do participante do sistema comdegsfio adaptados da literatura
para o problema em estudo. Além disso, é apresentado um no¥eloncaixa-cinza, que
combina o modelo caixa-branca proposto com técnicasgtati obtidas de modelos caixa-
preta.

Para avaliar os modelos de predi¢do apresentados, foigimpm modelo hierarquico
de geracao de carga de trabalho sintética para grades amignatis P2P, que € baseado em
diferentes comportamentos de usuarios e diferentes edsittas de aplicacdes, que sejam
representativas para o tipo de ambiente em estudo. Fotidisporque um modelo em que
sao usadas distribuicdes diferentes para modelar o coanmpento de diferentes grupos de
usuarios, como o modelo proposto neste trabalho, € maisiade@o que usar apenas uma
distribuicdo de probabilidade para descrever o comporitorge todos 0s usuarios de um

sistema.

68
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Os resultados da avaliagdo mostraram que, no geral, aktgsgague utilizam conheci-
mento do funcionamento do sistema (caixa-cinza e caixachjdendem a apresentar meno-
res erros na predicédo, de acordo com 0s cenarios avaliatipsnas estratégias caixa-preta
apresentaram bons resultados para cenarios especificés) plas tendem a ser sensiveis
as mudancas de caracteristica do ambiente, como por examplislan¢a na contencao do
sistema. Por outro lado, as predi¢cfes caixa-cinza e caa@a possuem uma menor vari-
acao no erro da predicdo quando se varia a quantidade de istema, a quantidade de
recursos por né ou a quantidade de usuarios por né, apredertiaixos erros em todos 0s
cenarios.

Também foi constatado que quanto maior a quantidade desgescpor né do sistema,
menores os erros da predicao tendem a ser. Por outro ladatoquaior a quantidade de
nos no sistema e quanto maior a quantidade de usuarios poaiares os erros da predicao
tendem a ser.

Variando os cenarios de simulacdo em condicfes diversas]iaohos erros absolutos de
predicéo obtida para todos os cenarios avaliados foi etB8@e 41% para a estratéfjaF-
Based.CFEF O que mostra que € possivel realizar predicdo da capacitageocessamento
em uma grade P2P, sujeita a diferentes cargas de traballea&sade recursos, e apresentar
erros de predicdo ndo muito significativos, sem apresemargrande variacdo no erro da

predicdo ao expor a grade a diferentes cenarios de contereguala.

6.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros podem ser divididos em trés categofilppredicéo da qualidade de
servico, (ii) geracdo de carga de trabalho sintética paxdegr P2P e (iii) experimentos em

um ambiente real de grade P2P.

6.2.1 Predicdo da Qualidade de Servico

Os modelos de predicdo apresentados podem ser utilizadlsgtanar outros atributos de
qualidade de servico de grades computacionais, como o tdenpesposta, taxa de falha de
tarefas, disponibilidade, etc.

Além disso, o0 modelo de predi¢do caixa-branca, baseadoneofiemento do sistema,
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pode ser adaptado para outros sistemas em que em que s@alaslimecanismos de incen-
tivo baseado na reciprocidade dos participantes, comoxgongo o compartilhamento de
arquivos em sistemas P2P.

O modelo caixa-branca apresentado pode ser extendidodiaz®m que a estimativa
dos parametros do modelo seja feita de uma forma mais etiergque algumas simplifica-
¢bes do modelo sejam removidas. Este modelo também podeasieda em um ambiente

em que as informacdes fornecidas pelo sistema nao sdo asftvsao imprecisas.

6.2.2 Geracdo de Carga de Trabalho Sintética para Grades P2P

O modelo de geracao de carga de trabalho sintética podefisadiee permitindo uma ma-
neira dindmica de obter a quantidade ideal de grupos passataduto do modelo. O ajuste
das distribuicbes do modelo também pode ser efetuado conquamidade maior de dis-
tribuicbes candidatas. Também podem ser usados diferaistess de sistemas para efetuar
a extracdo do modelo. Além disso, uma validacdo do modelorastnos de uma grade

computacional P2P, mesmo com limitagdes de utilizacacg pedrealizada.

6.2.3 Experimentos em um Ambiente Real de Grade P2P

Os modelos de predicdo podem ser aplicados em tempo de éreewgyvaliados em um
sistema de grade P2P real, através de experimentos. A aatgabalho sintética pode ser
usada para gerar uma carga em uma ambiente de grade comtwlado para a realizagcéo

dos experimentos.
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Apéndice A

DistribuicOes de Probabilidade do
Modelo de Carga de Trabalho

Grupo | Rastro | Distribuicdo Paraml Param2 Tamanho
1 lognormal 2,19 0,20 154
2 weibull 3,96 11,64 81
3 weibull 8,53 12,26 6
4 GS1 gamma 19,19 1,95 2
5 gamma 21,60 1,42 2
6 lognormal 2,46 0,29 72
7 gamma 9,59 0,64 57
8 normal 14,13 3,54 24
9 GS?2 lognormal 2,28 0,24 10
10 gamma 63,77 7,57 2
11 gamma 10,24 0,81 83
12 lognormal 2,34 0,25 47
13 weibull 3,90 16,09 39
14 GS3 lognormal 2,19 0,18 32
15 gamma 26,62 2,10 3
16 weibull 3,88 12,51 62
17 gamma 16,86 1,12 38
18 normal 13,06 1,79 17
19 GS4 lognormal 2,24 0,19 9
20 exponential 0,13 NA 5
21 weibull 3,56 13,06 80
22 gamma 46,32 4,19 59
23 exponential 0,12 NA 44
24 GS5 normal 15,02 3,64 41
25 lognormal 2,27 0,24 22
26 gamma 32,58 3,14 72
27 gamma 46,22 4,00 58
28 gamma 36,59 2,85 22
29 GS6 gamma 1864075758,21 145474275,75 15
30 gamma 29,92 3,22 2

Tabela A.1: Distribuicbes de probabilidade para o Inter&ttre Submissdes de jobs
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Grupo | Rastro | Distribuicdo | Paraml | Param2 | Tamanho

1 gamma 7,26 0,92 129
2 weibull 2,24 6,13 73
3 gamma 4,01 1,82 33
4 GS1 gamma 8,65 0,86 2
5 gamma 6,30 0,52 2
6 normal 10,69 3,20 152
7 normal 12,88 3,53 55
8 weibull 3,37 12,82 28
9 GS?2 normal 8,56 3,66 11
10 exponential 0,57 NA 9
11 gamma 14,37 0,68 184
12 weibull 3,84 15,21 25
13 normal 17,55 3,90 20
14 GS3 lognormal 2,19 0,36 7
15 lognormal 1,99 0,20 1
16 normal 11,80 5,00 144
17 gamma 8,49 1,01 71
18 weibull 4,47 16,07 23
19 GS4 lognormal 1,82 0,37 2
20 exponential 0,26 NA 1
21 lognormal 2,53 0,39 154
22 lognormal 2,04 0,46 51
23 gamma 7,49 0,50 24
24 GS5 weibull 3,10 10,96 9
25 lognormal 1,81 0,31 4
26 gamma 9,36 0,92 93
27 gamma 33,77 2,92 72
28 normal 7,07 2,38 52
29 GS6 normal 14,48 3,81 34
30 gamma 59,13 3,87 5

Tabela A.2: Distribuicbes de probabilidade para o Tempoxae&cdo de Jobs



Apéndice B

Graficos dos Erros na Predicéo
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Erro na Predicéo
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Apéndice C

Estatisticas dos Erros de Predicéao

r Estratégia 1°Qrt | Mediana | Média | 3°Qrt Max DP IQR

10 NoF-Based 10.49 | 32.15 40.84 | 58.36 | 551.10 | 45.04 | 47.87
10 NoF-Based.CF | 10.14 31.17 41.01 | 58.36 | 580.00 | 46.91 | 48.21
10 Constant.Obt | 10.28 | 51.50 | 110.60| 161.20| 595.40 | 135.97| 150.90
10 Constant.OR 11.60 | 35.92 83.09 | 98.38 | 1536.00| 147.06| 86.78
10 | RunningMean.Obt 28.62 | 58.46 67.84 | 89.23 | 1425.00| 65.61 | 60.61
10 | RunningMean.OR| 71.21 | 154.00 | 378.00| 471.10| 5575.00| 531.88| 399.88
20 NoF-Based 2.87 8.36 21.31 | 26.38 | 400.30 | 36.29 | 23.51
20 NoF-Based.CF | 3.14 8.31 21.36 | 26.84 | 389.00 | 36.21 | 23.70
20 Constant.Obt 2.52 7.54 24.73 | 25.50 | 513.30 | 46.73 | 22.99
20 Constant.OR 5.07 14.88 23.71 | 32.97 | 448,50 | 33.29 | 27.90
20 | RunningMean.Obt 14.12 | 41.77 48.26 | 68.86 | 652.20 | 47.11 | 54.74
20 | RunningMean.OR 21.19 63.99 | 155.20| 176.80| 2810.00| 261.28| 155.60
40 NoF-Based 2.26 5.77 12.68 | 12.66 | 272.40 | 21.65 | 10.41
40 NoF-Based.CF | 2.05 5.13 1245 | 12.62 | 280.90 | 21.87 | 10.57
40 Constant.Obt 2.17 5.72 12.69 | 11.39 | 408.90 | 26.11 | 9.22

40 Constant.OR 3.97 8.54 15.80 | 23.79 | 285.00 | 19.36 | 19.82
40 | RunningMean.Obt 6.77 33.30 39.23 | 64.15 | 344.90 | 34.99 | 57.38
40 | RunningMean.OR| 7.01 20.15 53.73 | 66.16 | 1428.00| 94.10 | 59.15
100 NoF-Based 2.75 5.53 7.51 8.40 | 12590 | 8.91 5.65
100 | NoF-Based.CF | 2.00 4.39 6.74 7.63 | 124.00 | 8.85 5.63

100 Constant.Obt 2.77 5.60 7.49 8.58 | 125.90 | 8.69 5.82
100 Constant.OR 2.70 5.73 7.51 9.04 | 12590 | 8.11 6.34
100 | RunningMean.Obt 4.92 25.80 35.28 | 63.82 | 192.80 | 32.64 | 58.90
100 | RunningMean.OR 1.90 4.45 14.82 | 10.76 | 201.00 | 26.17 | 8.86

Tabela C.1: Estatisticas dos erros (em %) usando cargacantatianda-
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u n Estratégia 1°Qrt | Mediana | Média | 3°Qrt Max DP IOR

51 30 NoF-Based 0.72 0.96 6.69 2.78 | 181.10 | 19.71 | 2.06

51| 30 NoF-Based.CF | 1.17 2.96 7.96 553 | 159.60 | 18.29 | 4.36

51| 30 Constant.Obt 0.00 0.70 5.82 2.88 | 183.20 | 19.22 | 2.88

51| 30 Constant.OR 2.74 16.29 18.98 | 32.66 | 139.90 | 17.87 | 29.92
5 | 30 | RunningMean.Obt 8.59 35.66 42.48 | 78.36 | 96.70 | 34.72 | 69.77
5 | 30 | RunningMean.OR| 27.40 | 79.01 | 112.10| 116.50| 1693.00| 160.43| 89.07
51| 60 NoF-Based 0.27 1.55 5.33 453 | 167.40 | 12.22 | 4.26

51| 60 NoF-Based.CF | 0.97 2.39 6.22 5.37 | 15280 | 11.96 | 4.39

51| 60 Constant.Obt 0.21 1.48 4.23 422 | 167.90 | 1059 | 4.01

51| 60 Constant.OR 3.46 12.41 1853 | 31.98 | 262.40 | 20.87 | 28.52
5 | 60 | RunningMean.Obt 10.37 | 38.26 43.35 | 72.38 | 278.30 | 34.64 | 62.01
5 | 60 | RunningMean.OR| 10.67 33.68 60.30 | 95.84 | 944.80 | 74.92 | 85.17
5 | 120 NoF-Based 1.38 3.92 7.22 7.18 | 128.10 | 11.72 | 5.80

5 | 120| NoF-Based.CF | 1.68 3.91 7.96 7.42 | 133.40| 1250 | 5.75

5 | 120 Constant.Obt 1.48 3.90 6.48 6.93 | 221.20 | 13.41 | 5.45

5 | 120 Constant.OR 2.69 6.26 11.06 | 15.84 | 192.00 | 13.24 | 13.15
5 | 120 | RunningMean.Obt 5.44 34.58 41.76 | 78.65 | 143.00 | 36.28 | 73.22
5 | 120 | RunningMean.OR 3.78 13.08 34.22 | 47.65 | 603.70 | 48.98 | 43.87
5 | 240 NoF-Based 3.67 6.83 8.26 9.99 74.01 7.37 6.32

5 | 240| NoF-Based.CF | 2.68 5.72 7.88 9.80 74.01 8.21 7.11

5 | 240 Constant.Obt 3.84 7.10 8.80 | 11.04 | 86.27 8.03 7.20

5 | 240 Constant.OR 3.56 6.97 8.62 | 10.93 | 82.40 7.77 7.38

5 | 240 | RunningMean.Obt 6.38 39.22 43.74 | 80.98 | 118.30 | 36.74 | 74.60
5 | 240 | RunningMean.OR 2.15 5.28 20.32 | 15.72 | 240.50 | 32.22 | 13.56
5 | 480 NoF-Based 5.50 8.87 10.53 | 14.37 | 77.65 7.44 8.87
5 | 480 | NoF-Based.CF | 3.10 6.76 8.55 | 12.08 | 78.47 7.27 8.98
5 | 480 Constant.Obt 5.84 9.46 11.73 | 16.02 | 73.61 8.70 | 10.18
5 | 480 Constant.OR 5.75 9.39 11.64 | 1597 | 73.61 8.64 | 10.22
5 | 480 | RunningMean.Obt 8.09 35.85 43.78 | 80.40 | 99.71 | 3599 | 72.31
5 | 480 | RunningMean.OR 2.80 5.86 20.21 | 13.09 | 99.71 | 32.33 | 10.30
10| 30 NoF-Based 1.67 2.04 13.41 | 4.29 | 248.60 | 33.56 | 2.62
10| 30 NoF-Based.CF | 2.03 3.97 1442 | 833 | 239.80 | 3195 | 6.31
10| 30 Constant.Obt 0.00 0.74 11.82 | 501 | 256.10 | 34.76 | 5.01
10| 30 Constant.OR 3.73 20.96 24,66 | 36.75 | 207.70 | 27.11 | 33.02
10 | 30 | RunningMean.Obt 13.39 | 27.58 38.45 | 57.32 | 596.90 | 36.26 | 43.93
10| 30 | RunningMean.OR| 29.95| 94.04 | 178.90| 209.10| 2318.00| 268.80| 179.12
10| 60 NoF-Based 0.86 3.23 10.39 | 822 | 162.30 | 1957 | 7.36
10| 60 NoF-Based.CF | 1.60 4.06 11.79 | 11.08 | 159.40 | 19.99 | 9.49
10| 60 Constant.Obt 0.68 2.78 8.50 6.96 | 161.50 | 18.28 | 6.27
10| 60 Constant.OR 3.31 10.20 16.32 | 28.08 | 131.50 | 15.71 | 24.78
10 | 60 | RunningMean.Obt 6.71 34.57 39.06 | 62.09 | 367.30 | 33.17 | 55.38
10| 60 | RunningMean.OR 11.18 | 33.43 68.61 | 95.37 | 1239.00| 98.15 | 84.19
10| 120 NoF-Based 2.45 5.68 11.37 | 10.76 | 288.30 | 20.27 | 8.31
10| 120 | NoF-Based.CF | 2.38 5.49 11.87 | 12.12 | 264.40 | 19.74 | 9.74
10| 120 Constant.Obt 231 5.45 1093 | 9.95 | 310.10 | 21.38 | 7.64
10| 120 Constant.OR 3.55 7.57 13.47 | 19.43 | 235.20 | 16.42 | 15.88
10 | 120 | RunningMean.Obt 6.20 31.72 37.82 | 63.96 | 276.60 | 33.31 | 57.76
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10 | 120 | RunningMean.OR| 5.12 14.52 37.79 | 41.02 | 941.50 | 62.61 | 35.91
10 | 240 NoF-Based 491 8.49 11.75 | 15.11 | 246.90 | 11.49 | 10.20
10 | 240 | NoF-Based.CF | 3.22 6.88 10.52 | 13.63 | 239.30 | 11.71 | 10.41
10 | 240 Constant.Obt 5.43 9.14 13.03 | 16.95 | 251.50 | 13.67 | 11.51
10 | 240 Constant.OR 4.83 8.65 11.81 | 15.45 | 242.00 | 11.89 | 10.62
10 | 240 | RunningMean.Obt 7.44 27.41 37.94 | 65.52 | 279.60 | 33.12 | 58.08
10 | 240 | RunningMean.OR| 3.14 7.41 19.37 | 16.68 | 537.00 | 30.63 | 13.55
10 | 480 NoF-Based 8.06 13.75 16.44 | 22.08 | 342.70 | 13.05 | 14.03
10 | 480 | NoF-Based.CF | 4.17 9.59 12.69 | 17.97 | 251.90 | 12.36 | 13.80
10 | 480 Constant.Obt 8.77 15.28 19.32 | 26.57 | 342.70 | 15.66 | 17.80
10 | 480 Constant.OR 8.51 14.91 18.48 | 25.66 | 342.70 | 14.32 | 17.15
10 | 480 | RunningMean.Obt 9.54 27.15 37.87 | 65.19 | 471.90 | 31.95 | 55.65
10 | 480 | RunningMean.OR| 3.13 7.07 16.55 | 14.27 | 1507.00| 32.04 | 11.14
20| 30 NoF-Based 1.36 3.34 17.20 | 20.77 | 333.80 | 34.09 | 19.40
20| 30 NoF-Based.CF | 2.39 6.13 18.35 | 21.02 | 334.90 | 33.55 | 18.62
20| 30 Constant.Obt 0.32 3.43 18.29 | 21.36 | 340.70 | 36.33 | 21.03
20| 30 Constant.OR 4.40 17.36 2459 | 33.63 | 305.20 | 33.09 | 29.24
20 | 30 | RunningMean.Obt 16.80 34.31 41.43 | 54.71 | 572.70 | 39.72 | 37.91
20 | 30 | RunningMean.OR| 28.48 93.31 173.50] 230.20| 4585.00| 219.64| 201.71
20| 60 NoF-Based 1.71 6.41 19.65 | 24.50 | 337.00 | 32.56 | 22.79
20| 60 NoF-Based.CF | 2.77 7.37 20.39 | 26.25 | 347.30 | 31.85 | 23.48
20| 60 Constant.Obt 1.44 5.25 19.70 | 20.21 | 360.80 | 36.87 | 18.77
20| 60 Constant.OR 4.15 13.95 21.95 | 32.50 | 354.10 | 27.04 | 28.35
20 | 60 | RunningMean.Obt 9.63 33.45 39.48 | 55.33 | 689.70 | 43.68 | 45.70
20 | 60 | RunningMean.OR| 17.30| 45.09 | 115.80| 133.50| 2144.00| 190.48| 116.22
20 | 120 NoF-Based 3.84 8.47 18.19 | 21.54 | 708.00 | 33.34 | 17.70
20 | 120 | NoF-Based.CF | 3.28 8.13 18.24 | 22.50 | 701.50 | 32.99 | 19.22
20 | 120 Constant.Obt 3.58 8.02 19.34 | 19.64 | 708.10 | 38.67 | 16.06
20 | 120 Constant.OR 452 10.09 18.40 | 23.93 | 561.10 | 28.60 | 19.41
20 | 120 | RunningMean.Obt 7.65 30.09 37.24 | 59.87 | 769.80 | 35.42 | 52.22
20 | 120 | RunningMean.OR| 7.06 18.83 53.85 | 56.88 | 1430.00| 97.72 | 49.82
20 | 240 NoF-Based 6.75 12.88 19.10 | 2455 | 357.80 | 21.66 | 17.80
20 | 240 | NoF-Based.CF | 4.18 10.06 16.78 | 22.39 | 347.10 | 20.96 | 18.21
20 | 240 Constant.Obt 7.57 14.91 2484 | 29.71 | 423.30 | 33.39 | 22.14
20 | 240 Constant.OR 6.86 13.20 20.01 | 25.11 | 491.90 | 24.38 | 18.25
20 | 240 | RunningMean.Obt 9.35 28.06 36.03 | 56.53 | 1421.00| 32.55 | 47.18
20 | 240 | RunningMean.OR| 4.74 11.38 35.19 | 28.04 | 2461.00] 75.01 | 23.30
20 | 480 NoF-Based 10.99 19.60 24.16 | 31.70 | 1060.00| 22.10 | 20.71
20 | 480 | NoF-Based.CF | 6.16 14.39 19.38 | 26.26 | 958.20 | 21.15 | 20.10
20 | 480 Constant.Obt | 13.48 25.46 36.67 | 44.59 | 636.60 | 44.90 | 31.12
20 | 480 Constant.OR 12.76 23.88 32.03 | 41.10 | 647.30 | 35.05 | 28.34
20 | 480 | RunningMean.Obt 11.76 29.35 36.97 | 58.09 | 678.90 | 30.25 | 46.33
20 | 480 | RunningMean.OR| 4.52 10.28 30.28 | 22.13 | 1792.00| 73.41 | 17.61

Tabela C.2: Estatisticas dos erros (em %) usando cargacanétianda: e n



r Estratégia 1°Qrt | Mediana | Média | 3°Qrt Max DP IQR

20 NoF-Based 1.49 3.62 9.26 | 13.90| 59.84 11.45 | 12.41
20 NoF-Based.CF | 1.50 3.73 9.17 | 13.55| 59.84 11.33 | 12.04
20 Constant.Obt | 25.12 | 50.76 | 4556 | 67.08 | 87.91 | 24.08 | 41.96
20 Constant.OR 2.07 5.95 39.97 | 29.24 | 1539.00| 124.80| 27.17
20 | RunningMean.Obt 3.02 16.86 2490 | 39.27 | 92.96 2492 | 36.25
20 | RunningMean.OR| 2.87 9.47 37.11 | 46.02 | 1381.00| 100.40| 43.15
40 NoF-Based 0.67 1.51 3.94 3.34 71.61 7.34 2.67
40 NoF-Based.CF | 0.66 1.53 3.91 3.33 71.89 7.29 2.66
40 Constant.Obt | 24.89 | 4574 | 43.71 | 62.93| 90.90 | 23.81 | 38.04
40 Constant.OR 0.88 2.34 12.63 | 6.73 | 1047.00| 54.67 | 5.85
40 | RunningMean.Obt 1.51 7.31 17.41 | 28.11| 89.96 20.89 | 26.60
40 | RunningMean.OR| 0.99 2.25 14.00 | 6.57 | 914.70 | 50.38 | 5.58
60 NoF-Based 0.54 1.18 3.38 2.43 54.47 7.08 1.90
60 NoF-Based.CF | 0.53 1.18 3.34 2.46 53.62 6.97 1.92
60 Constant.Obt 22.73 41.90 4214 | 61.45| 91.10 24.09 | 38.72
60 Constant.OR 0.74 1.92 8.12 5.65 | 413.60 | 28.22 | 4.92
60 | RunningMean.Obt 1.09 5.69 16.89 | 28.62 | 87.17 20.74 | 27.54
60 | RunningMean.OR| 0.75 1.87 9.22 4.83 | 380.80 | 27.73 | 4.08
80 NoF-Based 0.41 0.96 2.44 1.88 54.68 5.72 1.47
80 NoF-Based.CF | 0.41 0.99 243 1.90 54.73 5.68 1.49
80 Constant.Obt 20.04 37.76 39.74 | 58.76 | 92.59 24.19 | 38.72
80 Constant.OR 0.66 1.64 4.69 4.26 | 13590 | 10.11 | 3.60
80 | RunningMean.Obt 0.98 5.60 16.12 | 26.85| 83.49 20.22 | 25.87
80 | RunningMean.OR| 0.61 1.45 5.95 3.21 | 134.70 | 14.02 | 2.60

Tabela C.3: Estatisticas dos erros (em %) usando rastr@sdari
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