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Resumo

Grades computacionais sao sistemas distribuidos compartilhados potencialmente grandes
compostos por recursos heterogéneos que sao ligados através de uma rede com enlaces het-
erogéneos. Esses sistemas tornaram-se ambientes largamente difundidos para execucao de
tarefas que demandam grande capacidade de processamento. Por serem sistemas compar-
tilhados, a submissao de tarefas nas grades é oriunda de diversos usuarios independen-
temente, o que gera uma demanda concorrente pelos recursos computacionais que deve
ser gerenciada pelo middleware da grade. O escalonador é o componente responsavel por
decidir de que forma a distribuicao dessas tarefas sera realizada, devendo tratar das pecu-
liaridades desse ambiente, tais como a heterogeneidade e o comportamento dinamico dos
recursos que o compoem, com variacoes tanto em quantidade quanto em qualidade. A
funcao objetivo mais comum encontrada no escalonamento de tarefas é a minimizacao do
makespan, ou seja, o tempo de término das tarefas que estdo sendo escalonadas. Dentre
os possiveis tipos de tarefas executadas em grades podemos destacar as tarefas indepen-
dentes, que executam sem comunicacao entre si, e as tarefas dependentes, que possuem
dependéncias de dados que geram precedéncias de execugao e sao freqiientemente mode-
ladas como grafos aciclicos direcionados (DAGs - do inglés directed acyclic graphs). Den-
tre as aplicagoes compostas por tarefas dependentes, os DAGs de e-Ciéncia se sobressaem
pela complexidade e necessidade crescente de recursos computacionais. Adicionalmente,
o problema de escalonamento de tarefas, em sua forma geral, é NP-Completo. Dessa
forma, o estudo do escalonamento de DAGs em grades computacionais é importante para
o aprimoramento da execucao de aplicacoes cientificas utilizadas em diversas areas do
conhecimento.

Nesta tese apresentamos algoritmos para quatro tipos de problema relacionados ao
escalonamento de DAGs em grades: escalonamento estatico de DAGs, escalonamento
dinamico de DAGs, escalonamento bi-critério e escalonamento de multiplos DAGs. Ap-
resentamos avaliacoes do makespan gerado pelos algoritmos apds o escalonamento inicial
e apds a execucgao das tarefas com carga externa simulada nos recursos.
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Abstract

Computational grids are potentially large distributed systems composed of heterogeneous
resources connected by a network with heterogeneous links. These systems became largely
used in the execution of tasks which require large processing capacities. Because they are
shared systems, task submission in grids independently originate from a number of users,
leading to a concurrent demand over the computational resources, which must be managed
by the grid middleware. The scheduler is the component responsible for deciding how the
distribution of such tasks will occur, and it must deal with peculiarities of this environ-
ment, such as the heterogeneity and dynamic behavior of the resources, with variations in
both quality and quantity. The objective function usually adopted in task scheduling is
makespan minimization, which means that the scheduler tries to minimize the finish time
of the tasks being scheduled. Among the tasks executed in grids we can find independent
tasks, which execute without communication among them, and dependent tasks, which
have data dependencies that yield in precedence constraints and are frequently modeled
as directed acyclic graphs (DAGs). Among the applications composed of dependent tasks,
e-Science DAGs are distinguished because of their complexity and increasing demand for
computational resources. Additionally, the task scheduling problem, in its general form,
is NP-Complete. Therefore, the study of scheduling of dependent tasks represented by
directed acyclic graphs in computational grids is important to improve the execution of
scientific applications in many areas of knowledge.

In this thesis we present algorithms for four types of problems related to the DAG
scheduling in grids: static scheduling of DAGs, dynamic scheduling of DAGs, bi-criteria
scheduling, and scheduling of multiple DAGs. We present evaluations of the makespan
generated by the algorithms after the initial scheduling and after the execution of the
tasks with simulated external load in the resources.
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Capitulo 1

Introducao

Durante a evolucao da computagao, observamos a mudanca do paradigma centralizado
para o paradigma distribuido, onde a execugao de tarefas e o armazenamento de dados
exploram recursos computacionais dispersos. FEssa mudanga de paradigma foi possivel
inicialmente gracas ao avanco das redes de computadores, notadamente pelo aumento
sensivel da largura de banda disponivel nos enlaces das redes ethernet.

O surgimento de clusters de computadores foi o inicio da difusao da mudanga para o
paradigma de processamento distribuido. Um cluster computacional é um conjunto de
computadores homogéneos normalmente interligados por uma rede local. Tal conjunto
de computadores é geralmente utilizado para ampliar a capacidade de processamento e
armazenamento em relagao a computadores ou supercomputadores, ainda que com um
custo mais baixo [4].

O aprimoramento do suporte a computagao distribuida através do desenvolvimento
de middlewares em conjunto com avancos nos protocolos de rede, em especial aqueles
relativos a Internet, culminou na concepgao das grades computacionais [47, 45]. Grades
gerenciam o compartilhamento coordenado de recursos heterogéneos, geograficamente dis-
tantes, em larga escala. Esses recursos podem ser variados, tais como processadores,
armazenamento em disco, hardware especializado e softwares. A heterogeneidade dos
recursos computacionais e a distribuicao geogréfica, englobando recursos de diferentes or-
ganizagoes ou pessoas, sao as diferencas basicas das grades em relacao aos clusters. Assim,
podemos citar a interoperabilidade entre recursos heterogéneos como resultado do avanco
de software, enquanto avangos na area de rede, como a reducao de laténcia e o aumento de
largura de banda, tornaram possivel a distribuicao da execucao de tarefas computacionais
sobre as grades sem comprometimento de desempenho.

Para que seja possivel explorar a capacidade de processamento disponivel em uma
grade computacional, um componente especifico do middleware é de suma importancia:
o escalonador. Esse componente é responsavel pela escolha de recursos para as tarefas,



2 Capitulo 1. Introdugao

ou seja, ele determina qual tarefa serd executada em qual recurso computacional. Con-
seqiientemente, a duracao da execucao de cada tarefa é fortemente dependente da escolha
feita pelo escalonador, pois a grade é composta por recursos heterogéneos com diferentes
capacidades de processamento.

Grafos aciclicos direcionados (DAGs - do inglés directed acyclic graphs) sao freqiien-
temente utilizados para capturar as restricoes de precedéncia de varias aplicagoes. DAGs
sao workflows em uma forma mais restrita, podendo representar aplicagoes com tarefas
que nao possuam ciclos de dependéncia. Quando tais aplicages sao executadas em recur-
sos computacionais em paralelo, a ordem de execugao dessas tarefas nos recursos e como a
distribuicao é feita sao fatores decisivos que determinam o desempenho da execucao. Em
sua forma geral, o escalonamento de tarefas dependentes em um conjunto de processadores
¢ um problema NP-Completo [76]. Em razao disso, durante os anos, uma variedade de
heuristicas tém sido desenvolvidas na tentativa de se obter um bom balanceamento entre
tempo de execugao, complexidade e qualidade do escalonamento [64].

Grades computacionais estao sendo usadas atualmente como um ambiente colaborativo
para a e-Ciéncia. Existe uma grande gama de aplicagoes em e-Ciéncia que sao compostas
por tarefas acopladas, as quais necessitam comunicacao entre si, como por exemplo Mon-
tage [37], Chimera [3], AIRSN [108] e LIGO [36]. Nesse contexto, aplica¢oes compostas
por um workflow de tarefas com dependéncias de dados sdo geralmente representadas
como grafos aciclicos direcionados [93]. As necessidades dessas aplicagoes sdo compativeis
com o que uma grade computacional oferece, como capacidades de processamento e ar-
mazenamento elevadas. Assim, o desenvolvimento de algoritmos para escalonamento de
DAGs, considerando suas dependéncias e as caracteristicas das grades, sao de grande
interesse [27, 103].

Para aperfeicoar a execugao de tarefas dependentes representadas por DAGs em grades
devemos considerar algumas dificuldades, das quais se destacam a heterogeneidade e
o comportamento dinamico dos recursos. Enquanto a heterogeneidade implica com-
plexidade na selecao de recursos para execucao das tarefas, o comportamento dinamico
(variagao no desempenho e disponibilidade dos recursos) implica em complexidade tanto
na predicao de desempenho quanto no reescalonamento. Escalonamento, predicao de de-
sempenho e reescalonamento tém recebido atengao substancial de pesquisadores em grades
atualmente [7, 29, 77, 92, 52, 53, 104].

Recentemente houve um aumento no interesse em heuristicas de escalonamento de
DAGs em recursos heterogéneos. Além do crescente interesse em aplicagoes que podem
ser modeladas por DAGs, como os workflows [93], a motivagao para esse interesse também
tem origem no surgimento de plataformas de processamento heterogéneas, principalmente
as grades computacionais e, mais recentemente, a computacao em nuvem.

Nesta tese, abordamos o problema de escalonamento de tarefas dependentes repre-



sentadas por grafos aciclicos direcionados em grades computacionais, levando em consid-
eracdo caracteristicas inerentes a esses ambientes. As contribuicoes apresentadas nesta
tese sao algoritmos para escalonamento de tarefas dependentes representadas por work-
flows que incluem: (i) um método para escalonamento dinamico e adaptativo; (i) um
algoritmo de escalonamento bi-critério; (iii) um algoritmo estético para escalonamento
de um tnico workflow; (iv) algoritmos para escalonamento de multiplos workflows; e (v)
simulagoes dos algoritmos descritos em sistemas heterogéneos compartilhados com a ex-
istencia de carga externa que visam posicionar tais algoritmos dentro da literatura de
escalonamento em grades. Apresentamos também outras contribuicées como trabalhos
adicionais, que incluem o desenvolvimento de uma infra-estrutura para grades com resul-
tados experimentais que englobam a avaliagao de diferentes formas de distribuir as tarefas
em uma grade real, a avaliacao de méaquinas virtuais como recursos computacionais na
grade e o desenvolvimento e avaliacao de algoritmos para balanceamento de carga em
sistemas heterogéneos utilizando teoria dos jogos.

Esta tese estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2, introduzimos defini¢Ges
e conceitos basicos relativos as grades computacionais, grafos aciclicos direcionados e o
problema de escalonamento. Em seguida, no Capitulo 3, descrevemos trabalhos relaciona-
dos nas areas de escalonamento estdtico e dinamico, escalonamento bi-critério e escalon-
amento de miultiplos DAGs. No Capitulo 4, apresentamos as heuristicas utilizadas no
desenvolvimento dos algoritmos e nas simulacoes, bem como parametros e configuragoes
gerais das simulacoes realizadas. Os algoritmos propostos sao descritos e avaliados no
Capitulo 5, onde também sao descritos resumos dos trabalhos adicionais. No Capitulo 6,
apresentamos a conclusao e potenciais trabalhos futuros.



Capitulo 2

Definicoes e Conceitos Basicos

Neste capitulo apresentamos os conceitos basicos e defini¢oes gerais utilizadas nesta tese.
Aqui definimos o modelo de grade computacional considerado, com sua arquitetura e
possiveis variagoes, além de definirmos o problema de escalonamento e qual a forma
de representacao dos workflows. Defini¢coes e notagoes especificas para os algoritmos
propostos sao introduzidas quando os mesmos sao apresentados.

2.1 Grades Computacionais

Sistemas distribuidos vém substituindo os supercomputadores na execugao de aplicagoes
que demandam alto poder de processamento e grande quantidade de meméria. O desen-
volvimento da tecnologia de redes locais permitiu a criagao de clusters de computadores
homogéneos, que tornaram-se uma alternativa de baixo custo e alto desempenho. As con-
stantes evolucoes da tecnologia de redes e de software, como sistemas operacionais e lin-
guagens de programacao, permitiram a criagao de sistemas heterogéneos, transformando
qualquer recurso computacional em um potencial colaborador em um sistema distribuido.
A partir da premissa de que qualquer recurso computacional pode ser agregado a um
sistema heterogéneo, surgiu o conceito de grades computacionais [47, 45].

Uma grade computacional é um sistema heterogéneo colaborativo, geograficamente
distribuido, multi-institucional e dinamico, onde qualquer recurso computacional ligado a
uma rede, local ou nao, é um potencial colaborador. Uma grade geralmente é um ambi-
ente compartilhado, o que leva a variagoes na carga do sistema independentes da geréncia
da grade. Esse ambiente pode fornecer recursos a usuarios que demandam grandes ca-
pacidades de processamento e armazenamento. Para oferecer esses recursos, a grade pode
disponibiliza-los de maneira que o usuario submeta suas tarefas a grade, que as executa e
devolve os resultados através de componentes que interagem entre si. Uma grade também
pode disponibilizar aos usudrios seus recursos através de interfaces de servigos. Em uma
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grade orientada a servicos, a execucao depende da disponibilidade dos servigos necessérios
oferecidos pela grade.

Devido a sua capacidade de agregar recursos, as grades computacionais tém potencial-
mente um grande poder de processamento. Um middleware para grades computacionais
deve fornecer suporte a execucao de aplicagoes de tipos e tamanhos variados em um am-
biente heterogéneo e dinamico. Oferecer confiabilidade nesse ambiente nao é de forma
alguma trivial, ja& que o desempenho e a disponibilidade dos recursos podem variar im-
previsivelmente. Alguns servigos imprescindiveis para o funcionamento de uma grade
computacional sao os servigos de escalonamento, monitoramento de recursos, geréncia de
recursos, controle de acesso e geréncia de processos [23, 47]. O tamanho de uma grade
pode variar muito em pouco tempo, entao esses servicos e o middleware como um todo
devem ser escalaveis, além de desejavelmente independentes de plataforma.

Grades computacionais sao atualmente um grande foco de estudos relacionados a ex-
ecucao de aplicagoes paralelas, tanto aquelas que demandam grande poder computacional
quanto aquelas que se adaptam bem a ambientes distribuidos [45, 30, 51, 65, 44, 83, 88,
20, 66, 70, 28]. Como os recursos de uma grade podem pertencer a véarios dominios admin-
istrativos diferentes com politicas de acesso diferenciadas, cada recurso tem autonomia
para participar ou deixar de participar da grade em qualquer momento. KEssa carac-
teristica dinamica e a heterogeneidade tornam o escalonamento de aplicacgoes, a geréncia
de recursos e a tolerancia a falhas grandes desafios nesses sistemas.

O ambiente computacional considerado neste trabalho é um conjunto de recursos het-
erogéneos R = {ry,rs,...,7x}, com capacidades de processamento associadas p,, € R,
conectados por enlaces heterogéneos. Cada recurso r; possui um conjunto de enlaces
(links) L; ={l;1,li2, .., lim}, 1 <m <k, onde [;; € R ¢é a largura de banda disponivel
no enlace entre os recursos 7; e r;, com l;; = co. Esses recursos interconectados por
uma rede sao capazes de transmitir e processar dados simultaneamente, porém sé podem
executar uma tarefa da grade de cada vez. Como [;; = 00, o custo de comunicacao entre
duas tarefas que executam no mesmo recurso é considerado nulo.

A arquitetura da infra-estrutura computacional considerada é uma grade composta
de grupos de recursos. Recursos dentro de um mesmo grupo tém enlaces com mesma
largura de banda entre si. Ainda, um grupo pode ter apenas um recurso, caracterizando
um computador pessoal ou qualquer tipo de recurso que é de alguma forma independente.
A Figura 2.1 ilustra essa arquitetura, onde a espessura das arestas representa a largura
de banda, o diametro dos recursos representa o poder de processamento e os tons de cinza
dos recursos computacionais representam diferentes sistemas operacionais.

Consideramos que cada recurso possui uma fila de tarefas a serem executadas. O
escalonador define a ordem das tarefas nessas filas, e, uma vez que uma tarefa inicia sua
execucao, ela executa sozinha no recurso até finalizar, ou seja, nao sofre preempgao. Nesse
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Figura 2.1: Exemplo da infra-estrutura computacional.

contexto a palavra sozinha significa que a tarefa nao divide o recurso com outra tarefa
submetida na grade. Entretanto, ela pode dividir o recurso com tarefas nao gerenciadas
pelo middleware da grade, o que caracterizaria uma carga externa. Entao, nao hé execucao
simultanea de tarefas gerenciadas pela grade no mesmo recurso.

2.2 Grafos Aciclicos Direcionados

Tarefas submetidas para execucao em uma grade podem ser, de forma geral, divididas
em duas classes: tarefas independentes e tarefas dependentes. Enquanto tarefas indepen-
dentes nao realizam comunicacao entre si, tarefas dependentes tém um fluxo de dados
em que cada tarefa depende de dados computados por outras tarefas. Um conjunto de
tarefas dependentes pode ser chamada de workflow: uma colecao de tarefas que possuem
dependéncias entre si. Esse paradigma tem sido usado amplamente na representacao de
processos cientificos [93]. Com o surgimento das grades computacionais, o escalonamento
de workflows, particularmente aqueles de aplicagoes de e-Ciéncia, tém recebido atencao
substancial [5, 40, 6, 80, 12, 77, 97, 27]. Algumas aplicagdes conhecidas que usam esse
paradigma sao Montage [37], AIRSN [108], LIGO [36], Chimera [3] e CSTEM [38], in-
cluindo aplicagoes em quimica, biologia, fisica e ciéncia da computagao.

Em um workflow a execucao de cada tarefa deve respeitar as precedéncias impostas por
tais dependéncias. Entao, o escalonador deve tratar das dependéncias de dados, custos de
comunicagao entre tarefas e custos de computacao das tarefas componentes do processo.



8 Capitulo 2. Defini¢oes e Conceitos Basicos

Em um sistema heterogéneo e dinamico como uma grade computacional, esse problema
adquire novas variaveis e torna-se ainda mais complexo.

Um workflow (ou processo) composto por tarefas dependentes ¢ tipicamente modelado
como um grafo aciclico direcionado (directed acyclic graph - DAG). Para cada né n de um
DAG nao existe qualquer caminho direcionado que inicia e termina em n. Um processo
é representado por um DAG G = (V,€) com n nés (ou tarefas), onde ¢, € V é uma
tarefa do workflow com um custo de computagao (peso) w;, € RT associado, e e, € €, é
uma dependéncia de dados entre ¢, e t, com custos de comunicagao ¢, € Rt associados.
Assim:

e V é o conjunto de n = |V| nds, e t; € V representa uma tarefa atémica que deve
ser executada em um recurso;

e £ é o conjunto de e = |€| arestas direcionadas (arcos), onde e;; € £ representa
dependéncia de dados entre ¢; e ¢;. Isso implica que ¢; nao pode iniciar sua execucao
antes que ?; termine e envie os dados necessarios a t;;

Um né sem predecessores é chamado de nd de entrada e um nd sem sucessores é
chamado de nd de saida. Podemos assumir, sem perda de generalidade, que todo DAG
possui um, e somente um, né de saida. Isso pode ser alcancado adicionando uma tarefa
sem custo tsqqq € adicionando um conjunto de arcos sem custo {€, saida ¥V ta € V | t, nao
possui sucessores}. De forma andloga pode-se criar um né de entrada tinico. Cada nd
(ou tarefa) do grafo é rotulado com o custo de computacao e cada arco é rotulado com
o custo de comunicagao. Uma tarefa é dita pronta para ser escalonada se todos os seus
predecessores estao escalonados, isto é, t; é uma tarefa pronta se {V t, € pred(t;)} = {ts
estd escalonada}.

Essa representacao permite a visualizacao dos componentes que formam a aplicagao e
como esses componentes interagem entre si. A Figura 2.2 mostra um exemplo de workflow
representado por um grafo aciclico direcionado. As tarefas sdo representadas pelos néds e
as dependéncias entre tarefas sdo representadas pelos arcos. Além da numeracao, cada
noé possui um rétulo com seu custo computacional. Por exemplo, a tarefa 1 tem custo
computacional 3500. Os rétulos dos arcos representam o custo de comunicacao entre as
tarefas. Por exemplo, o custo de comunicagao entre os nés 1 e 2 é 200. Como o né
2 depende dos dados enviados pelo né 1, o ndé 2 s6 pode iniciar sua execucao apos o
término da execucao do né 1. No caso do né 11, as dependéncias de dados podem ser
interpretadas de maneiras diferentes. Uma maneira é interpretar a condicdo para que a
tarefa 11 seja executada como um F logico, isto é, a tarefa 11 sé pode iniciar sua execucao
apos o término da execugao e recebimento dos dados das tarefas 10, 3 e 9. Essa é a forma
mais comum de interpretagao, e a grande maioria dos algoritmos de escalonamento utiliza
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Figura 2.2: Exemplo de DAG representando um processo de workflow.

somente esse tipo de interpretagao. Existem outras maneiras de interpretar essa condicao
de dependéncia, como a apresentada por Cicerre e outros em [30], onde uma linguagem
baseada em BPEL permite que as dependéncias sejam interpretadas como um OU ldgico.
Dessa forma, a tarefa 11 pode iniciar sua execugao assim que uma das trés tarefas, 10
ou 3 ou 9, termine sua execugao e envie os dados. Essa condi¢ao também pode ser uma
composicao de Fs e OUs légicos. Por exemplo, o inicio da tarefa 11 esta sujeito a condigao
légica (10 OU 3 E'9). Grafos de processos interpretados dessa maneira sdo chamados de
grafos condicionais, que nao sao considerados pelos algoritmos aqui apresentados.

DAGs tornaram-se o padrao na representacao de processos, com suas tarefas depen-
dentes e fluxos de execucao. Com a evolucao da e-Ciéncia, esses workflows tornaram-se
maiores e passaram a demandar mais poder computacional. Essas demandas dos work-
flows cientificos podem ser supridas utilizando grades computacionais em conjunto com
escalonadores eficientes. Além disso, grades sao compartilhadas e distribuidas, entao po-
dem receber mais de uma requisicao de execucao de workflow no mesmo conjunto de
recursos ao mesmo tempo. Dessa forma, o aprimoramento constante de algoritmos e
heuristicas é fundamental para melhorar o desempenho na execucao de workflows em
grades [93]. As palavras processo e workflow usadas durante o texto referem-se ao DAG,
que por sua vez representa uma aplicacao paralela composta por tarefas dependentes.

2.3 O Problema de Escalonamento

O paradigma de grade computacional tornou-se amplamente utilizado no processamento
de grande quantidade de dados sobre um sistema geograficamente distribuido. Grades
computacionais estdo recebendo atencao substancial da comunidade de pesquisa desde
meados dos anos 90 [47]. Uma grade computacional é dindmica, heterogénea e compar-
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tilhada, o que traz novas caracteristicas e novos problemas a serem tratados. Problemas
relativos a escalabilidade e geréncia de recursos incluem novas variaveis a serem consider-
adas, apresentando novos desafios. Entre esses desafios, o escalonamento de tarefas é de
grande importancia.

O estudo do escalonamento comecou a tornar-se importante no inicio do século XX,
sendo Henry Laurence Gantt um dos principais pioneiros na area. O problema abordado
inicialmente foi o escalonamento na producao industrial, evoluindo durante os anos através
da formalizacao dada por formulagoes em programacao dinamica e programacao inteira,
e pela hierarquizagao da complexidade dos problemas de escalonamento [76]. Mais tarde,
com a popularizagao dos computadores, o desenvolvimento de sistemas computacionais de
escalonamento passou a ser estudado, sendo um foco de pesquisa atualmente. Portanto, o
escalonamento é um problema genérico que é encontrado nas mais variadas dreas, sendo
definido de maneiras diferentes de acordo com o problema abordado. A definicao dada
por Pinedo em [76] é a seguinte:

Scheduling is a decision-making process that is used on a reqular basis in many man-
ufacturing and services industries. It deals with the allocation of resources to tasks over
given time periods and its goal is to optimize one or more objectives.

Em um sistema distribuido, o escalonador tem como funcao escolher qual tarefa sera
executada em qual recurso computacional, distribuindo tarefas para execucao em paralelo.
Assim, o tempo de execucdo de um conjunto de tarefas em um sistema distribuido é
intrinseco ao escalonamento que lhe for atribuido. O escalonador distribui as tarefas nos
recursos de acordo com uma funcdo objetivo a ser otimizada. A func¢ao objetivo mais
encontrada na literatura é a minimizagao do tempo de execugao (makespan) do conjunto
de tarefas. Outros critérios a serem otimizados, como por exemplo maximizar o uso dos
recursos ou minimizar a comunicagao, também podem ser considerados.

A partir do problema a ser considerado, do ambiente alvo e dos objetivos a serem
alcancados, definimos o problema de escalonamento abordado. O problema de escalona-
mento ¢é descrito como uma tripla « | 5| 7 [76]. O campo « descreve o ambiente de pro-
cessamento e contém apenas uma entrada. O campo 3 fornece detalhes e caracteristicas
de processamento e restricoes e pode nao conter entradas, conter uma unica entrada ou
multiplas entradas. O campo 7 descreve o objetivo a ser minimizado e freqiientemente
contém uma unica entrada. Nesta tese focamos no problema em que o ambiente de pro-
cessamento é composto por m maquinas nao-relacionadas em paralelo (« = R,;,), onde
existem restrigdes de precedéncia entre tarefas (§ = pred), e o objetivo principal a ser
minimizado é o makespan (7 = Cpaz). Dessa forma, o problema geral abordado nesta
tese é o escalonamento R, | pred | Chaq-
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O escalonamento é fundamental para atingir bom desempenho na execugao de pro-
cessos em sistemas distribuidos, e em um sistema heterogéneo como as grades, novas
variaveis devem ser consideradas. Nesses sistemas heterogéneos, cada tarefa pode ter
tempos de computacgdo e comunicacao diferentes em cada recurso, ja que cada recurso
pode ter capacidade computacional singular e os enlaces podem ter diferentes larguras
de banda. Sendo assim, recentemente houve um crescente interesse em algoritmos para
escalonamento de DAGs em recursos heterogéneos. Parte da motivagao desses trabal-
hos vem da difusdo de plataformas de processamento heterogéneas, como as grades, e o
crescente interesse em aplicagoes que podem ser modeladas por DAGs, como workflows
cientificos [35, 93].

Para otimizar a funcao objetivo desejada, o escalonador pode utilizar informacgoes
sobre o estado atual do sistema, o que guia o processo de decisdo sobre o recurso em que
cada tarefa serd executada. Exemplos de informagoes sobre os recursos que podem ser
utilizadas incluem o poder de processamento, quantidade de memoéria volatil e nao volatil
disponiveis, largura de banda, contengdo na rede e proximidade de tarefas acopladas. O
peso de cada uma dessas informagoes na decisdo de escalonamento pode depender da
aplicacao e das condicoes atuais dos recursos da grade.

Algoritmos de escalonamento podem ser classificados em escalonadores para tarefas
independentes e escalonadores para tarefas dependentes. Escalonamento de tarefas inde-
pendentes nao necessita de tratamento de comunicacao entre tarefas, entao cada tarefa
pode ser escalonada independentemente. Ja no escalonamento de tarefas dependentes,
que ¢ o foco deste trabalho, o algoritmo deve levar em consideragao a comunicagao origi-
nada pelas dependéncias de dados entre tarefas. Esses custos estao implicitos quando as
tarefas sao distribuidas para execucao em um conjunto de recursos distribuidos, com a
heterogeneidade dos enlaces tendo um papel importante no tempo de comunicagao.

Outra classificacao dos algoritmos de escalonamento é que estes podem ser estaticos ou
dinamicos. Escalonadores estaticos promovem o escalonamento de todas as tarefas usando
informagoes disponiveis no momento do inicio do escalonamento, enquanto escalonadores
dindmicos escalonam as tarefas em turnos, atualizando as informagoes sobre os recursos
a cada turno de escalonamento. E importante notar que algoritmos de escalonamen-
tos estaticos sao, de forma geral, o ponto de partida para algoritmos de escalonamento
dindmicos. Dessa forma, um bom algoritmo de escalonamento estatico é primordial para
a obtencao de escalonamentos dinamicos eficientes.

Sendo o escalonamento de tarefas um problema NP-Completo [76], o problema de
otimizacao associado é NP-Dificil e ndo possui algoritmo conhecido que gere solugoes
6timas em tempo polinomial de forma deterministica. Com isso, algumas técnicas sao
utilizadas na tentativa de aproximar a solu¢ao étima com algoritmos de complexidade de
tempo polinomial. Algumas técnicas e suas caracteristicas sao listadas abaixo:
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- Heuristicas: podem apresentar baixa complexidade e execucao rapida, porém
geralmente nao fornecem garantias em relacao a qualidade da solucao obtida;

- Meta-heuristicas: tempo de execucao depende da condigao de parada (por exem-
plo, nimero de iteragdes) imposta pelo programador. Para alcangar solugdes de boa
qualidade, geralmente precisam de um tempo de execucao maior que as heuristicas.
Também nao fornecem garantias sobre a qualidade da solugao: &étimos locais sao
freqlientemente a solugao final;

- Programacgao linear: tempo de execucao e qualidade da solucdo dependem do
relaxamento de restrigoes e da reducao do nimero de variaveis;

- Algoritmos de aproximacgao: a obtencao de algoritmos de aproximacao com
baixa complexidade e com fator de aproximacao razoavel é dificil para problemas
genéricos, envolvendo o uso de ferramentas do desenvolvimento de algoritmos exatos
e a obtengao de limitantes justos [96]. Algoritmos de aproximagao fornecem garantia
quanto a qualidade da solugao, apresentando limitantes em relacao a solugao étima.
Quanto mais geral o problema, mais dificil é a obtencao de uma aproximacao satis-
fatoria.

A abordagem mais freqiientemente encontrada na literatura de escalonamento de
DAGs ¢é o uso de heuristicas, que combinam solugoes com boa qualidade, de forma geral,
e baixa complexidade. Em conseqiiéncia dessas caracteristicas, os algoritmos que desen-
volvemos sao baseados na utilizacao de heuristicas.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

O problema geral abordado nesta tese é o escalonamento de tarefas dependentes, ou work-
flows, representadas por grafos aciclicos direcionados (DAGs). Este capitulo apresenta
uma visao geral dos trabalhos especificos em escalonamento abordados nesta tese, in-
troduzindo tais problemas e discutindo trabalhos relacionados encontrados na literatura.
Assim, a estrutura deste capitulo esta baseada nos problemas descritos, que sao:

e Escalonamento estédtico de DAGs;
e Escalonamento dinamico de DAGs;
e Escalonamento bi-critério;

e Escalonamento de miltiplos DAGs.

3.1 Escalonamento Estatico de DAGs

Atualmente, as grades computacionais sao ambientes largamente difundidos, sendo en-
contradas em muitas instituigdes de pesquisa, universidades, érgaos governamentais e
empresas espalhados por todos os continentes. Exemplos de grades incluem: InteGrade !,
CoreGrid 2, OurGrid 2, Grid5000 4, LHC Computing Grid 3, World Community Grid ©,
Open Science Grid 7, entre outros. Com o advento da e-Ciéncia, a utilizacdo desses

thttp://cesl.ime.usp.br/integrade/
Zhttp:/ /www.coregrid.net/

3http:/ /www.ourgrid.org/

4https:/ /www.grid5000.fr/
Shttp://lcg.web.cern.ch /LCG/
Shttp://www.worldcommunitygrid.org/
"http://www.opensciencegrid.org/
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ambientes para a execucao de workflows é crescente. Alguns exemplos de aplicagoes de
workflows executadas em grades que necessitam de grande capacidade de processamento
e/ou armazenamento sao Montage [37], AIRSN [108], LIGO [36] e Chimera [3]. Como
conseqiiéncia, durante os anos varias heuristicas foram desenvolvidas na tentativa de al-
cancar um bom balanceamento entre tempo de execucao, complexidade e qualidade do
escalonamento [64].

Sendo o escalonamento de tarefas um problema NP-Completo [76], a maior parte
dos esforcos em algoritmos de escalonamento estao direcionados as heuristicas e meta-
heuristicas [40, 58, 32, 54]. Ha alguns trabalhos que utilizam algoritmos de aproximagao
[75, 49] e outros que utilizam abordagens conhecidas no campo da combinatéria [6].

Mais especificamente, a area de escalonamento de tarefas em sistemas distribuidos
vem sendo bastante explorada. Tanto sistemas distribuidos homogéneos [56, 62, 102,
41, 64, 101] quanto heterogéneos [95, 16, 29, 40, 80, 26, 21, 55, 5, 63, 82, 9] possuem
vasta bibliografia no escalonamento de tarefas dependentes. Descrigoes extensas sobre
escalonamento em grades computacionais sao feitas em [39] e [60]. No escalonamento de
tarefas em sistemas distribuidos, o objetivo a ser otimizado mais encontrado na literatura
¢ a minimizagao do makespan, ou seja, a busca por um escalonamento que resulte em um
tempo de execugdo minimo para as tarefas.

Uma técnica bastante utilizada em heuristicas para escalonamento de workflows é o list
scheduling, em que cada tarefa a ser escalonada recebe uma prioridade calculada de acordo
com o algoritmo utilizado. As tarefas sdo escalonadas seguindo a ordem de prioridade,
com o recurso sendo selecionado de acordo com critérios estabelecidos pelo algoritmo
de escalonamento. Um exemplo de algoritmo que utiliza essa técnica é o Heterogeneous
Earliest Finish Time (HEFT) [95]. O HEFT é um algoritmo de escalonamento de tarefas
dependentes em sistemas heterogéneos notadamente reconhecido por sua simplicidade e
baixa complexidade. Esses dois fatores aliados aos bons escalonamentos gerados nos mais
variados cenarios tornaram o HEFT um dos algoritmos mais populares no escalonamento
estatico de workflows em sistemas heterogéneos. O algoritmo Critical Path on a Processor
(CPOP) [95] é similar ao HEFT. A principal diferenca é que no CPOP todos os nés no
caminho critico do DAG sao escalonados no mesmo recurso.

Outra técnica encontrada em heuristicas de escalonamento de tarefas dependentes é
o clustering. Essa técnica consiste em criar grupos de tarefas (chamados de clusters de
tarefas) que tém dependéncia de dados entre si. Essas tarefas sdo escalonadas no mesmo
recurso, almejando a reducao dos custos de comunicacao, conseqiientemente minimizando
o tempo total de execugao do workflow. O algoritmo Path Clustering Heuristic [17] utiliza
uma combinacao da técnica de clustering com a técnica de list scheduling.

A técenica de task duplication também é utilizada em heuristicas de escalonamento de
tarefas [74, 55]. Essa técnica consiste em duplicar tarefas em mais de um recurso. Dessa
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forma, cada tarefa pode ser escalonada em dois ou mais recursos distintos e o resultado da
instancia que finalizar primeiro pode ser utilizado. Além disso, a duplicacido das tarefas
insere um certo nivel de tolerancia a falhas na execucao do workflow. Por outro lado,
essa técnica utiliza mais recursos que o estritamente necessario, j4 que a mesma tarefa
podera ocupar mais de um recurso, reduzindo a disponibilidade para outras tarefas e,
conseqiientemente, podendo aumentar o tempo de execugao global dos workflows.

Condor é um conhecido gerenciador de recursos entre dominios, que é utilizado em
grades pelo Condor-G [94]. Um meta-escalonador de DAGs para grades que utiliza o Con-
dor para despachar as tarefas é o DAGMan [48]. Sua proposta é realizar uma pré-selegao
de tarefas prontas para serem executadas e, de acordo com essa selecdo, enviar as tarefas
de forma independente ao escalonador. Entao, o escalonador realiza o procedimento de
escalonamento das tarefas sem considerar as dependéncias entre elas, o que pode acarretar
altos custos de comunicacao

Cooper e Dasgupta [31] propuseram uma estratégia de escalonamento para o projeto
GraDS, incluindo uma abordagem para escalonamento de workflows e reescalonamento
de aplicagoes. O escalonamento de workflows no projeto GraDS usa uma estratégia de
classificar cada recurso de acordo com sua afinidade com cada componente do processo,
em que quanto menor a classificagao, melhor a afinidade do recurso com os componentes
do processo. O escalonador coloca essas informagoes em uma matriz de desempenho
em que o elemento e;; da matriz mostra a afinidade do componente (tarefa) ¢ com o
recurso j. Finalmente, trés heuristicas sao executadas sobre a matriz para determinar o
escalonamento de cada componente.

Um algoritmo de aproximagao para escalonamento de tarefas dependentes é apresen-
tado por Fujimoto e Hagihara em [49]. O algoritmo usa a utilizacdo dos recursos como
critério de desempenho, nao focando na minimizacao do makespan. Pelo fato de algorit-
mos de aproximacao gerais serem dificeis de se obter, os autores fazem algumas suposigoes
para tornar o problema mais especifico, como por exemplo considerar que todas as tarefas
do workflow tém o mesmo peso.

Uma avaliagdo comparativa de 20 diferentes heuristicas pode ser encontrada em [26].
Entre essas heuristicas, a Heterogeneous Earliest Finish Time (HEFT) | que é uma das
mais freqiientemente citadas e utilizadas, tem a vantagem de ser simples e produzir
escalonamentos de boa qualidade com um makespan menor na maioria dos cenarios.

Nesta tese, na &area de escalonamento estatico de um unico DAG e com apenas
um critério de otimizacao, apresentamos modificacoes no algoritmo HEFT, utilizando a
técnica de lookahead na selegao de recursos, aumentando o espago de busca do algoritmo
para alcancar melhores resultados.
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3.2 Escalonamento Dinamico de DAGs

Grades computacionais sao ambientes compartilhados e, em geral, ndo dedicados. Essa
caracteristica leva os recursos que compoem a grade a terem variagoes na carga, o que
pode interferir imprevisivelmente no tempo de execugao das tarefas controladas pela grade.
Assim, algoritmos de escalonamento dinamicos sao desejaveis em grades computacionais.

Prodan e Fahringer apresentam um estudo de caso em escalonamento dinamico para
workflows cientificos em grades em [77]. E proposto um reescalonamento dindmico com
iteracgoes sobre o workflow, gerando um DAG com tarefas que devem ser re-escalonadas
em cada iteracdo. Apds isso, o DAG gerado é escalonado, conseqiientemente realizando
um reescalonamento de suas tarefas.

Um escalonador dinamico em dois niveis para wide area networks (WANs) é proposto
por Chen e Maheswaran em [29], onde um escalonador de nivel macro consulta escalon-
adores no segundo nivel para selecionar em que LAN o processo serd executado. Nao
h& mecanismo para dividir o processo para execucdo em mais de uma LAN, o que pode
ocasionar tempos de execucao maiores. Ainda, todos os escalonadores no segundo nivel
devem responder a todas as requisi¢oes de escalonamento.

Maheswaran e Siegel [71] realizam escalonamento dinamico baseado em um remapea-
mento hibrido que utiliza informagoes obtidas em tempo de execucdao em conjunto com
valores estimados. As tarefas do DAG sao separadas em blocos de acordo com seu nivel
no DAG, fornecendo uma quantidade fixa de avaliacGes a serem feitas durante o processo
de escalonamento. Os autores apresentam resultados que mostram melhoras em relagao
ao escalonamento estatico.

Um escalonador de tarefas dindmico pode usar, de forma geral, duas estratégias:
escalonar todas as tarefas estaticamente e entdo reescalonar tarefas quando necessério,
ou escalona-las e executa-las gradualmente, a medida que outras tarefas terminam. E
importante salientar que escalonar uma tarefa nao significa despacha-la para o recurso
que a executara, mas apenas que existe um escalonamento ja realizado. Neste trabalho
apresentamos uma abordagem que utiliza a primeira estratégia, onde um escalonamento
inicial é realizado, porém as tarefas nao sao todas despachadas para execugao. O envio de
tarefas para execucgao é baseado no desempenho dos recursos escolhidos, sendo adaptado
de acordo com o desempenho nas execucgoes passadas.

3.3 Escalonamento Bi-Critério

No problema de escalonamento tradicional em sistemas distribuidos, que considera um
Unico critério a ser otimizado, geralmente o objetivo é minimizar o tempo de execugao
das tarefas. No caso do escalonamento de workflows, isso tem como conseqiiéncia a min-
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imizacao do tempo de execucao total do workflow. No escalonamento multi-critério, o
objetivo é otimizar mais de um critério ao mesmo tempo, em geral considerando o tempo
de execugdo como o critério mais importante [98]. Quando um algoritmo de escalona-
mento realiza a otimizacao de dois critérios, chamamos esse algoritmo de algoritmo de
escalonamento bi-critério. Por exemplo, com o surgimento da utility computing e da com-
putacao em nuvem, é desejavel a minimizagao dos custos econémicos em conjunto com a
minimizagao do tempo de execugao das tarefas [103].

Em um problema de otimizacdo multi-critério a definicdo de otimalidade depende de
como duas possiveis solucoes sao comparadas. Na verdade, mais de uma solucao otima
pode existir se considerarmos que duas solugoes nao podem ser diretamente comparadas
quando uma solucao é melhor que outra em um conjunto de critérios, porém pior em
outro conjunto. Nesse sentido, quando otimizamos uma funcao objetivo multi-critério,
desejamos encontrar o conjunto Pareto-otimo de solugoes, que é composto por todas as
solugoes nao-dominadas. Dizemos que uma solug¢ao x; domina uma solugdo xs quando
existem W critérios de otimizacao se as duas condicbes a seguir sao satisfeitas:

1. 1 nao é pior que z em nenhum dos critérios, ou seja, f, (1) < fu(z2) V w €

1,.., W}

2. 17 é estritamente melhor que 5 em pelo menos um critério, ou seja, Iw € {1,...,W}
tal que fu(21) < fulzs).

Uma técnica para tratar problemas de otimizagao bi-critério é manter um critério
entre limiares fixos enquanto otimiza-se o outro critério, diminuindo o espaco de busca
[103]. A utilizagdo de uma fungao objetivo agregada (aggregate objective function - AOF)
¢ outra técnica, onde ambos os objetivos sao combinados em uma tnica fungao a ser
otimizada [98]. Uma AOF comum ¢é realizar uma soma linear ponderada dos objetivos:
f(obj1,0bja) = a x obj; + (1 — ) x obja, a € [0,1]. Outra técnica é a otimizacao
multi-objetivo usando algoritmos evoluciondrios (multiobjective optimization evolutionary
algorithms - MOEA).

Na area de grades computacionais, muitos middlewares focam em workflows de tarefas.
Alguns outros fornecem mecanismos para execucao de workflows compostos por tarefas
que executam em servigos da grade [88]. A execucao de workflows em servigos da grade
pode ser melhorada através da instanciacao dinamica de servicos.

O trabalho descrito em [78] foca em mecanismos para provisao de instanciagao dinamica
de servigos baseada em uma infra-estrutura de instanciacao dinamica de alta disponibil-
idade. Entretanto, ndao ha mencao a necessidade de um escalonador de servigos para
escolher os melhores recursos para a instanciacao dinamica.

O DynaGrid [24] é um arcabougo para a estruturagao de grades de larga escala para
aplicagoes compativeis com WSRF (web services resource framework). O DynaGrid proveé
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mecanismos para instanciacao dinamica de servigos, porém nao cita suporte a workflows.

No campo de escalonamento hé trabalhos que tratam de escalonamento bi-critério, mas
nenhum deles aborda o problema especifico de instanciagdo dinamica de servigos. Wiec-
zorek e outros tratam em [98] do escalonamento bi-critério de workflows em grades através
da modelagem do problema como uma extensao do problema da mochila de multipla es-
colha, apresentando bons resultados quando comparado com algoritmos que consideram
makespan e restricoes de orcamento como critérios. Zeng e outros abordam a otimizacao
multi-critério usando programagao linear inteira em [105], focando no prego, duragcdo,
disponibilidade e taxa de sucesso na execucao das tarefas. Robustez e makespan sao os
dois critérios tratados por Canon e Jeannot em [25], enquanto Dogan e Ozgiiner [38]
tratam do trade-off entre tempo de execucdo e confiabilidade. Ainda, alguns trabalhos
focam em custos economicos [103], o que pode ser estendido ao trabalho apresentado
nesta tese se considerarmos que a instanciacdo de um servigo acarreta custos monetérios
ao usudrio. Adicionalmente, em [103] ndo hd mencao a abordagens para esse problema.
Dessa forma, o problema de minimizacao do nimero de servicos criados em conjunto com
o makespan do workflow é abordado nesta tese de forma original.

Nesta tese, abordamos o problema de escalonamento bi-critério em grades orientadas
a servico. Nesse contexto, a execucao de workflows estd fortemente ligada ao conjunto
de recursos em que os servigos estao previamente publicados. Se ha um servigo muito
requisitado, isso pode levar a uma sobrecarga, o que limita o uso dos recursos da grade
de acordo com a freqiiéncia de submissoes de workflows que usam um ou outro tipo de
servico. Dessa forma, recursos menos potentes podem ser mais utilizados que recursos
mais potentes, resultando em um maior tempo de execucao dos workflows. Para tratar
essa limitacao, nesta tese apresentamos um algoritmo que escalona servigos de acordo
com os workflows submetidos. O algoritmo proposto se apdia na existéncia de uma infra-
estrutura que fornega tanto a execucao de workflows de servigos [88], como a instanciagao
dindmica de servigos da grade [78]. O algoritmo considera os custos de instanciagao dos
servigos ao selecionar os recursos para execuc¢ao do workflow. Assim, caracterizamos esse
escalonador como bi-critério, tendo como objetivos a minimizacao do tempo de execucao
do workflow e a minimizacao do nimero de novos servicos criados. Nés abordamos esse
problema com uma heuristica que usa o conceito de ALAP - as late as possible [89].

3.4 Escalonamento de Multiplos DAGs

Considerando que grades sao ambientes compartilhados, eventualmente elas precisarao
tratar de mais de um workflow ao mesmo tempo, assim como seus recursos poderao
executar tarefas provenientes de usudrios de fora da grade. Com isso, é necessario o
desenvolvimento de middlewares de grades que gerenciem mais de um workflow em seu
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conjunto de recursos. Além disso, esses algoritmos devem ter bom desempenho quando
existe carga externa nos recursos e, como parte importante do middleware, o escalonador
também deve ser capaz de realizar um escalonamento eficiente nesse cenério. Apesar de
existir uma grande gama de trabalhos no escalonamento de workflows, o escalonamento
de multiplos workflows ainda é um problema em aberto, apenas com estudos iniciais
disponiveis na literatura [107]. O aperfeicoamento da execugao de multiplos workflows
pode acelerar a geracao de resultados quando processos sao submetidos para execucao na
grade, contribuindo com o desenvolvimento da e-Ciéncia.

Como citado anteriormente, o objetivo mais comum no escalonamento de tarefas é a
minimizagao do makespan, que é o responsavel direto pelo tempo de execucao do work-
flow. Quando multiplos workflows compartilham o mesmo ambiente de execucao, além da
minimizacao do makespan, ha conflitos que devem ser observados e tratados para garantir
a eficiéncia do sistema. Por exemplo, como escalonar workflows de maneira que nen-
hum deles seja alocado em recursos com desvantagens em termos de tempo de execucao
quando comparado aos outros workflows na grade. Se existem muiltiplos workflows a serem
escalonados e o algoritmo considera apenas um por vez, independentemente, o primeiro
workflow estard em vantagem e seu makespan serd minimizado mais intensamente que
o do ultimo workflow a ser escalonado. Dessa forma, um algoritmo de escalonamento
deve considerar a justica para compartilhar os recursos de forma igual entre os workflows
submetidos.

Zhao e Sakellariou analisam alguns métodos de composicao de workflows para realizar
o escalonamento de multiplos workflows [107], além de apresentar duas politicas para obter
justica entre os workflows escalonados. Os autores analisam o comportamento de duas
heuristicas de escalonamento para um unico workflow, utilizando os métodos e politicas
propostas para que os multiplos workflows sejam escalonados por essas heuristicas. A con-
clus@o encontrada é que é possivel atingir um bom nivel de justica entre os workflows sem
comprometer o makespan global quando comparado ao makespan atingido utilizando-se as
heuristicas para escalonamento de um tnico workflow. Ainda, os autores deixam claro em
suas conclusoes que este é apenas um estudo inicial em heuristicas para o escalonamento
de multiplos workflows e que trabalhos futuros sao necessarios.

Considerando a importancia em distribuir as tarefas do workflow nos recursos de
forma que a capacidade de processamento seja compartilhada de forma justa entre os
workflows, além da importancia em se obter resultados de execucao rapidamente, nesta
tese descrevemos quatro abordagens diferentes para escalonamento de multiplos work-
flows e analisamos como cada estratégia se comporta em relagao a justica e makespan.
Além disso, avaliamos qual o impacto da existéncia de carga externa no escalonamento
resultante de cada uma das quatro abordagens apresentadas.



Capitulo 4

Heuristicas Utilizadas e
Configuracoes Gerais de Simulacao

Nesta tese, utilizamos duas heuristicas nas simulagoes dos algoritmos apresentados: PCH
e HEFT. O algoritmo PCH foi utilizado no desenvolvimento dos algoritmos de escalon-
amento dinamico e nos algoritmos de escalonamento de miltiplos DAGs. No algoritmo
que propoe a utilizagdo de lookahead durante o escalonamento, utilizamos a heuristica
HEFT. Descrevemos nesta secao esses dois algoritmos, além dos parametros utilizados
nas simulacoes.

4.1 PCH

O algoritmo Path Clustering Heuristic (PCH) [16], foi desenvolvido durante o mestrado
para ser utilizado no middleware Xavantes [30]. O PCH é um algoritmo de escalonamento
de tarefas dependentes que utiliza as técnicas de list scheduling e clustering. Para reduzir
a comunicacao entre tarefas, o PCH agrupa caminhos do DAG, criando clusters de tarefas.
Apods a criacdo desses agrupamentos baseados em caminhos do grafo, o algoritmo escalona
as tarefas que estao no mesmo grupo em um mesmo recurso. Dessa forma, a comunicacao
entre tarefas do mesmo grupo é suprimida.

4.1.1 Definicoes

O algoritmo PCH utiliza atributos calculados para cada tarefa (ou né) do DAG. Esses
atributos sao computados da seguinte maneira:

21
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e Custo de computacgao:

instrucoes;
Pr

wi,r

w; ,» representa o custo de computacao do né ¢ no recurso r, e p, é a capacidade de
processamento do recurso r, em instrugoes por segundo.

e Custo de comunicacgao:

¢; j representa o custo de comunicagao entre os nds i e j, utilizando o enlace [ entre os
recursos r e p. Se r = p, entao ¢; ; = 0.

e Prioridade:

W 1, se 7 é n de saida
w;r+ max (¢;+P;), caso contrario
v tjE suc(ti)

P; é o nivel de prioridade do né ¢« em um dado momento do processo de escalonamento.
e suc(t;) é o conjunto de sucessores imediatos do né t; no grafo aciclico direcionado.

e pred(t;) é o conjunto de predecessores imediatos do né ¢; no grafo aciclico dire-
cionado.

e Earliest Start Time:

Tempo(ry,), sei=1
EST ti, - 7.
(ti, 1) max{Tempo(rk),V maxd( )(EST(th, k) + Whi + Chi)}, caso contrario

th€ pred(t;

EST(t;, ) representa o menor tempo de inicio possivel para o né i no recurso k em
um dado momento do processo de escalonamento. Tempo(ry) é o tempo em que o recurso
k esté disponivel para execucgao da tarefa.

e Estimated Finish Time:
EFT(ti, T’k) = EST(ti, Tk) + wj

EFT(t;, ) representa o tempo estimado de término do né i no recurso k.
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O valor inicial para esses atributos ¢ calculado atribuindo-se cada tarefa a um proces-
sador diferente em um sistema homogéneo virtual com um ndmero ilimitado de proces-
sadores. Esses processadores tém capacidade de processamento iguais & do melhor recurso
disponivel no sistema real, e todos os enlaces possuem largura de banda igual a mais alta
disponivel no sistema real.

Apéds computar esses atributos, enquanto existirem nés nao escalonados, o algoritmo
cria um grupo (cluster) de tarefas e seleciona um recurso para ele. As informagoes
necessarias para o calculo dos atributos sao fornecidas pelo middleware e pela especi-
ficagdo do DAG. Como essa informacao é obtida e fornecida esta fora do escopo deste
trabalho. Como na maioria dos trabalhos em escalonamento de DAGs disponiveis na lit-
eratura, consideramos que o modelo de programacao e/ou o middleware podem fornecer
informagoes como o tamanho de cada tarefa, capacidade de processamento disponivel e
largura de banda para o escalonador. Por exemplo, o tamanho de cada tarefa pode ser
obtido através de benchmarks de aplicacoes, historico de execugoes, historicos de entradas
de dados, estimativas dadas pelo programador ou estimativas de acordo com execugoes
passadas e tamanho dos dados de entrada. Uma visao geral desses passos é dada pelo
Algoritmo 1, com cada passo sendo detalhado nas se¢oes seguintes.

Algoritmo 1 Algoritmo PCH

1: Atribui o DAG G ao sistema homogéneo virtual
2: Computa os atributos iniciais das tarefas de G
3: while hé nés nao escalonados do

4:  cluster <= préximo_agrupamento(G)

5. recurso < seleciona_melhor_recurso(cluster)
6:  Escalona cluster em recurso
7
8:

Recalcula pesos, ESTs e EFTs.
end while

Inicialmente, o algoritmo atribui o DAG ao sistema homogéneo virtual para o célculo
inicial dos atributos (linhas 1 e 2). Em seguida, o algoritmo itera até que todas as tarefas
tenham sido escalonadas. A cada lago da itera¢ao um cluster de tarefas é criado (linha 4) e
um recurso é selecionado para esse agrupamento (linha 5). Apds escalonar o agrupamento
criado no recurso selecionado, os atributos sao recalculados para que na préoxima iteracao
o algoritmo possa realizar esses mesmos passos com os atributos atualizados de acordo
com o escalonamento atualizado.

4.1.2 Selecao de Tarefas e Agrupamento

Neste passo do algoritmo, a heuristica seleciona tarefas para compor os grupos de tarefas.
Tarefas que ficam no mesmo grupo serao inicialmente escalonadas no mesmo recurso. A
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primeira tarefa t; a ser selecionada para compor o grupo cls;, é a tarefa nao escalonada com
a maior prioridade. Ela é adicionada ao grupo clsy, e entao o algoritmo inicia uma busca
em profundidade no DAG, comecando pela tarefa t;, sempre selecionando ts € suc(t;)
com o maior P, + EST; e adicionando-a a cls;, até que t, ndo possua sucessores nao
escalonados. O Algoritmo 2 ilustra essa estratégia.

Algoritmo 2 préximo_agrupamento(G)

: t <= nd nao escalonado de G com maior prioridade.
cluster < cluster U t
: while (¢ tem sucessores nao escalonados) do
toue <= Sucessor; de t com maior P; + EST;
cluster <= cluster U tg,.
t <= toue
end while
: retorna cluster

PN T

Na primeira linha o algoritmo que cria o préximo agrupamento seleciona o né t nao
escalonado com a maior prioridade no grafo. Note que o né nao escalonado de maior
prioridade sempre serd um né pronto, isto é, com todos os seus predecessores previamente
escalonados. Em seguida, na linha 2, ¢t é adicionada ao agrupamento que estd sendo
criado. Entao, o algoritmo inicia um lago, adicionando na linha 4 o sucessor t; de t que
tenha maior P; + EST;. O sucessor que tem essa caracteristica, t.,., ¢ adicionado ao
cluster na linha 5. Essa iteragao se repete, agora com tg,. no lugar de ¢ (linha 6), até que
o né atual ¢ ndo possua sucessores nao escalonados.

4.1.3 Selecao de Processadores

O passo de selecao de processadores é executado apds cada passo de agrupamento de
tarefas. O algoritmo de escalonamento cria um grupo de tarefas, seleciona um processador
(ou recurso) para o grupo recebido e recalcula os atributos das tarefas, repetindo esses
passos até que todas as tarefas estejam escalonadas.

Seja t,, a ultima tarefa do grupo cls;. Podemos selecionar um processador para
um grupo de tarefas com o objetivo de minimizar o tempo estimado de término de t,,
(EFT,,). Outra maneira de selecionar um recurso para um grupo ¢ considerar também
o sucessor de t,, , pois se considerarmos somente o EFT de t,, estariamos desprezando os
custos de comunicacao entre esta tarefa e seu sucessor, o que poderia atrasar a execucao.
Note que ao escalonar qualquer grupo de tarefas cls,,, os sucessores de ¢, (a tltima tarefa
do grupo) jé estarao escalonados. Dessa forma, adotamos como critério para sele¢ao de
recurso para um grupo cls; a minimizagao do EST do sucessor de ¢, com maior prioridade.
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Para cumprir essa tarefa, o algoritmo deve calcular o EFT de cada tarefa do grupo em cada
recurso disponivel. Se o recurso ja possuir tarefas do mesmo DAG em sua fila, as tarefas
sao ordenadas de forma nao crescente de prioridade para que respeitem as restricoes de
precedéncia, evitando deadlocks.

O proximo passo é calcular o EST do sucessor da tltima tarefa do agrupamento que
estd sendo escalonado. O primeiro grupo de tarefas de um DAG nao tem predecessores
nem sucessores, pois sua primeira tarefa é a tarefa de entrada e sua ultima tarefa é a tarefa
de saida do DAG. Assim, nao havendo sucessores, o agrupamento é escalonado no recurso
que proporcionar o menor EFT para sua ultima tarefa. Todos os outros grupos de tarefas
tém seus sucessores ja escalonados pois, por construgao, o dltimo né do grupo nao tem
sucessores nao escalonados. Um cluster clsy, é escalonado no recurso que proporcionar o
menor EST para o sucessor de clsg. Apds o escalonamento de cada cluster, os pesos, ESTs
e EFTs sao recomputados. O Algoritmo 3 mostra como a selegao de recursos é feita.

Algoritmo 3 seleciona_melhor_recurso(cluster)

1: for all » € R do

2:  escalonamento < insere cluster em escalonamento,
3. computa_EFT(escalonamento);

4:  tempo, <= computa_EST (sucessor(cluster))

5: end for

6: retorna recurso r com o menor tempo.

O algoritmo de selecao de recursos insere, para cada recurso r no conjunto de recursos
R, o agrupamento a ser escalonado no escalonamento de r (linha 2). A seguir, o algoritmo
calcula o EFT do escalonamento atual (linha 3) para em seguida calcular o EST do
sucessor do agrupamento escalonado (linha 4). O recurso selecionado é aquele que resultar
no menor EST calculado na linha 4.

Por exemplo, considere 3 recursos em 2 grupos. Em um grupo, recursos 0 e 1 com
capacidade de processamento de 133 e 130, respectivamente. No outro grupo, o recurso
2 com capacidade de processamento de 118. A largura de banda entre dois recursos do
mesmo grupo ¢ 10, enquanto para pares de recursos em grupos distintos é 5. Para o grafo
da Figura 2.2, a primeira tarefa adicionada ao primeiro grupo, clsg, é t; (prioridade de
t1: P1 = 206). Em seguida sdo adicionadas as tarefas to (Py = 159,7), t5 (P5 = 142,2),
t7 (Pr = 106,4), t19 (Pio = 72,6) e t1; (P11 = 15). Entao clsg, que contém o caminho
critico do grafo inicial, é escalonado no recurso 0, que proporciona menor EFT para a
tarefa t11, e os ESTs, EFTs e pesos sao recalculados. Apds isso, a tarefa nao escalonada
com maior prioridade é ty (P, = 143,9), que é adicionada ao grupo cls;. Em seguida sao
adicionadas a cls; as tarefas tg (Pg = 103,1) e tg (Py = 70, 1). Esse grupo é escalonado no
recurso 1, que é o que proporciona menor EST para o seu sucessor, no caso a tarefa ¢t;;. O
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Figura 4.1: Escalonamento obtido para o grafo da Figura 2.2.

proximo grupo de tarefas formado é clsy = {tg}, escalonado no recurso 0 antes da tarefa
t10, obedecendo as precedéncias do DAG. Finalmente, clss = {t3} ¢é criado e escalonado
no recurso 2. O escalonamento resultante para o exemplo é mostrado na Figura 4.1.

4.2 HEFT

Nesta secao, apresentamos uma breve descricao do algoritmo Heterogeneous Farliest Fin-
isht Time (HEFT) [95]. O HEFT é um algoritmo de escalonamento de tarefas dependentes
em sistemas heterogéneos notadamente reconhecido por sua simplicidade e baixa complex-
idade. Esse algoritmo utiliza a técnica de list scheduling, criando uma lista de prioridades
para os noés a serem escalonados e selecionando os recursos para cada né de acordo com
essa lista.

O HEFT primeiramente atribui um peso para cada noé e arco do DAG. O peso de cada
noé é calculado como sendo o custo médio de computacao da tarefa em cada maquina,
enquanto o peso de cada arco é a média dos custos de comunicacao para o arco sobre
todos os pares de recursos. Em seguida, um valor de classificacao, rank,, é computado
atravessando o DAG de trés para frente. O atributo de prioridade rank, para cada tarefa
t; é definido da seguinte forma:

rank,(t;) =w; + max (¢ ; +rank,(t;)), (4.1)
t;€suc(t;)

onde w; é a média do tempo de execugao de t; sobre todos os recursos, suc(t;) é o conjunto
de sucessores imediatos de t;, e ¢;; ¢ a média dos custos de comunicacao entre ¢; e t;.
Dessa forma, o rank, de uma tarefa t é o peso de t mais o valor maximo resultando do
peso de cada filho de t adicionado ao peso do arco que conecta esse filho a t. Entao,
as tarefas sao escalonadas uma a uma em ordem nao crescente de rank, no recurso que
resultar o menor tempo estimado de término (EFT) considerando que tarefas podem ser
inseridas em espagos no escalonamento.
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4.3 Configuracoes de simulacao

Nas simulagoes realizadas, utilizamos tanto grafos gerados aleatoriamente quanto grafos
de aplicagoes reais. Os grafos que foram tomados aleatoriamente possuiam de 7 a 82 nds
e foram gerados utilizando o procedimento descrito no Apéndice B. Os seis grafos de
aplicagoes reais utilizados foram Montage (Figura 4.2(a), de [37]); AIRSN (Figura 4.2(b),
de [108]); CSTEM (Figura 4.2(d), de [38]); LIGO (Figura 4.2(c), de [36]); e, Chimera-1 e
Chimera-2 (Figuras 4.2(e) e 4.2(f), de [3]).

Os algoritmos foram executados com valores aleatérios de custos de computagao e
comunicagao nos DAGs utilizados. Comunicacao média significa que os custos de comu-
nicacdo e computacao foram gerados aleatoriamente dentro do mesmo intervalo. Comu-
nicacao alta significa que todos os custos de comunicacao foram maiores que todos os
custos de computacao. Os experimentos foram executados simulando uma topologia de
grupo, como descrito na Secao 2.1. Variamos a quantidade de grupos de 2 a 25, enquanto
a quantidade de recursos por grupo foi gerada aleatoriamente entre 1 e 10. Os custos das
tarefas do grafo CSTEM foram gerados aleatoriamente, mas com valores proporcionais
aos encontrados no DAG original [38]. Todos os niimeros aleatérios foram obtidos de uma
distribuicao uniforme, e diferentes intervalos foram utilizados nas diferentes simulacdes.
Detalhes sobre os intervalos utilizados em cada simulacao sao apresentados nas secoes de
resultados.

Para avaliar os escalonamentos gerados, as principais métricas usadas na literatura,
além do makespan, sdo o Schedule Length Ratio (SLR) e o speedup, definidos como:

makespan
Z nstrucoes;,
Pmelhor

SLR =

t,eCC
A soma no denominador representa o custo de computacdo do caminho critico no
melhor recurso disponivel.

Z mstrucoesy,

tieVv Pmelhor

makespan

Speedup =

A soma no numerador representa o tempo de execucao de todas as tarefas seqiiencial-
mente no melhor recurso disponivel.

Assim, o SLR mostra quantas vezes o escalonamento é maior que a execugao do cam-
inho critico do DAG no melhor recurso disponivel, enquanto o speedup mostra quantas
vezes mais rapida é a execucao com o escalonamento dado do que a execucao seqiiencial
no melhor recurso. O nimero de vezes que um algoritmo gera melhores escalonamentos
que outro também é uma métrica encontrada na literatura.
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Figura 4.2: Aplicacoes de workflow utilizadas nas simulagoes.
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Quando consideramos a existéncia de multiplos workflows, executamos simulacoes com
o escalonamento de 2 a 10 DAGs. Nesse contexto, para avaliar o makespan, além do SLR
e do speedup de cada processo Py, utilizamos o makespan médio, o slowdown e o makespan
global dos processos, definidos como:

Makespan médio(averagey,): média de makespan para os N primeiros processos
apos escalonar todos os DAGs considerados de acordo com a quantidade N, 1 < N < 10,

definido como:
N-1

averageny = E makespanp,
k=0

Note que o makespan médio considera a média do makespan sobre os N primeiros
workflows escalonados, mas com todos os DAGs que necessitavam ser escalonados ja
escalonados. Por exemplo, se ha 10 DAGs a serem escalonados e N = 3, o makespan
médio é a média de Py, P; e P,, mas com todos os 10 DAGs ja escalonados.

Slowdown: slowdown de cada processo apés escalonar todos os DAGs. O slowdown de
um processo P, representa quantas vezes o makespan de Py, é maior que o makespan de Py
no seu escalonamento inicial se fosse escalonado sozinho no mesmo conjunto de recursos.
Essa métrica permite comparar os algoritmos de modo a avaliar a justica na distribuicao
dos DAGs nos recursos.

Makespan global (overally): o makespan global do escalonamento, calculado com
todos os DAGs escalonados, definido como:

overally = Pkrengi(Gs makespanp,

Em uma grade os recursos podem ser compartilhados, o que leva a variacoes de desem-
penho. Realizamos simulagoes onde pode haver perda de desempenho em conseqiiéncia
de carga externa executando nos recursos. Nessas simulagoes, utilizamos dois tipos de
carga externa para determinar o desempenho dos recursos utilizados na simulagao e suas
variacoes de desempenho. No primeiro tipo, a simulacao da carga externa é gerada a
partir de um padrao de desempenho baseado em medicoes realizadas em computadores
do Laboratorio de Redes de Computadores do Instituto de Computacao da UNICAMP
!, Utilizando esse padrao, no inicio da simulacao o algoritmo gera as capacidades de pro-
cessamento de cada recurso. Dessa forma os algoritmos utilizam as mesmas capacidades
de processamento para cada recurso em seus escalonamentos. O segundo tipo de carga
externa é baseada em um modelo mais geral. Nesse modelo, supomos que a chegada

!Detalhes sobre as medicoes sio mostrados no Apéndice A.
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de tarefas independentes da grade segue uma distribuicao de Poisson, com cada tarefa
tendo um tempo de vida de 2/z, onde x é um numero aleatério no intervalo (0, 1]. Essa
suposigao segue o comportamento observado em aplicagoes reais [2].

No contexto de existéncia de carga externa, realizamos simulacoes de execucao do DAG
sem reescalonamento, onde todas as tarefas foram executadas nos recursos dados pelo
escalonamento inicial, ndo importando o desempenho durante a execucao, e simulacoes
com reescalonamento, em que tarefas sao reescalonadas dependendo do desempenho do
recurso na execugao das tarefas anteriores.

Os enlaces também podem sofrer de perda de desempenho se houver um aumento no
trafego. Nos algoritmos apresentados aqui, nao hd mecanismos para tratar esse problema.
Supomos que os dados sao fornecidos pelo middleware e que sao uma estimativa confidvel,
como a maioria dos trabalhos em escalonamento de tarefas dependentes. Por exemplo, o
middleware pode utilizar o Network Weather Service (NWS) [99] para tal estimativa. E
importante ressaltar que as estimativas de desempenho sao fornecidas pelo middleware.
Dessa forma, quando o escalonador determina que certo recurso teve desempenho aquém
do esperado, o middleware pode atualizar seus repositérios para que o escalonador acesse
informacoes atualizadas sobre o desempenho de tal recurso. Além disso, o middleware deve
possuir mecanismos independentes para determinar o desempenho atual de um recurso
que nao é utilizado ha algum tempo, mantendo informacoes condizentes com o estado
atual do recurso para serem utilizadas pelo escalonador.



Capitulo 5

Algoritmos Desenvolvidos

Neste capitulo, descrevemos os algoritmos desenvolvidos e apresentamos simulacoes e
avaliagoes de desempenho. Primeiramente apresentamos o algoritmo PCH dinamico, que
realiza escalonamento de DAGs utilizando informagoes atualizadas sobre os recursos. Em
seguida, apresentamos uma extensao adaptativa para esse algoritmo, que realiza ajustes
na dinamicidade de acordo com o desempenho dos recursos. O segundo algoritmo apre-
sentado é o HEFT com lookahead, que utiliza informagoes adicionais no escalonamento,
tentando prever como a escolha atual afetard as escolhas futuras, a fim de melhorar o
escalonamento alcangado. O terceiro algoritmo é um algoritmo bi-critério que trata do
escalonamento de DAGs em grades orientadas a servigo. Esse algoritmo tem como fun¢ao
objetivo a minimizacao do makespan e do numero de novos servigos criados para execugao
do workflow. Em seguida, descrevemos algoritmos para escalonamento de multiplos DAGs,
0 que se torna um problema importante quando temos ambientes compartilhados como
as grades. Em cada segdo os algoritmos sao avaliados através de simulacoes, onde sao
mostrados graficos e andalises dos resultados.

5.1 PCH Dinamico

No capitulo anterior descrevemos o algoritmo PCH estatico, que realiza o escalonamento
de todas as tarefas com informacgoes obtidas no inicio do processo de escalonamento. Em
um ambiente dinamico é desejavel que um algoritmo de escalonamento seja capaz de
utilizar informacoes atualizadas para realizar o escalonamento das tarefas do workflow.
Portanto, o desenvolvimento de algoritmos de escalonamento dinamicos encaixa-se com
as caracteristicas apresentadas por ambientes como as grades computacionais e as nuvens.

Apresentamos nesta segao o algoritmo PCH dinamico, que realiza o escalonamento do
DAG de forma parcial e continua, acompanhando a execugao das tarefas e o desempenho
dos recursos utilizados. Nesse sentido, o algoritmo dinamico tenta minimizar os efeitos

31
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da perda de desempenho nos recursos selecionados. Essa perda é normalmente originada
por processos externos a grade e que, portanto, nao sao controlados pelo middleware da
grade.

Um escalonador de tarefas dinamico pode usar, em geral, duas estratégias:

e Escalonar todas as tarefas estaticamente e entao reescalona-las quando necessario.
Dessa forma, o escalonador trata de um DAG de cada vez.

e Escalonar as tarefas gradualmente a medida que outras tarefas terminam. Aqui
podera ser necessario tratar mais de um DAG, considerando que a grade é um
ambiente compartilhado e recebe requisicoes em paralelo de usudrios diferentes.
Dessa forma, outros DAGs podem ser recebidos pelo escalonador antes do término
do processo de escalonamento do DAG recebido anteriormente.

O PCH dinamico é baseado na primeira estratégia. Isso significa que o primeiro DAG
a ser recebido terd todas as suas tarefas escalonadas antes dos proximos DAGs, dessa
forma o primeiro workflow tera prioridade no escalonamento. Por outro lado, a segunda
estratégia deve se preocupar com a prioridade dos processos de forma a nao atrasar de
forma indefinida a execuc¢ao de um DAG quando hé muitos workflows a serem escalonados.
Por exemplo, se hd muitos DAGs sendo submetidos e o escalonador nao considerar quando
um DAG iniciou sua execugao ao selecionar o proximo DAG a ter tarefas escalonadas,
a vantagem de distribuir suas tarefas pode desaparecer, sendo vantajoso executa-lo em
um recurso local e ndo na grade. O PCH realiza o escalonamento inicial e utiliza uma
abordagem baseada em turnos, ou rounds, que é aplicada para reescalonar tarefas quando
necessario.

Desenvolvemos uma abordagem dinamica adaptativa para escalonar tarefas em grades
computacionais, onde utilizamos um esquema de execucao em quatro passos, como mostrado
na Figura 5.1. No primeiro passo é utilizado o algoritmo Path Clustering Heuristic (PCH),
que realiza o escalonamento inicial dos processos. A técnica de execucao baseada em
turnos, descrita a seguir, é utilizada no segundo passo, onde o algoritmo decide dinami-
camente em cada turno quais tarefas escalonadas serao enviadas para execucao. Dessa
forma o algoritmo obtém informacdes de desempenho de cada recurso para tomar de-
cisoes de reescalonamento. O mddulo dinamico decide quais tarefas serao executadas em
cada turno amparado pelo médulo adaptativo, apresentado na Segao 5.1.2 , que regula o
tamanho dos turnos em cada recurso. Essa regulagem adaptativa do tamanho dos turnos
tenta evitar o envio de muitas tarefas para execucdo em recursos que tém histérico de
alta variagado de desempenho. O tamanho dos turnos é relativo ao tempo de execucao das
tarefas em cada recurso, dependendo do desempenho do recurso em questdao. A execucao
é o terceiro passo, e o reescalonamento, o quarto.
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Figura 5.1: Esquema de execucao em quatro passos.

Para realizar o escalonamento dinamico de tarefas, em cada turno algumas tarefas sao
selecionadas baseando-se em um critério pré-estabelecido e sdao enviadas para execucao.
Entao, o escalonador verifica o desempenho obtido em cada recurso utilizado no turno. Se
o desempenho de determinado recurso estiver aquém do esperado, o algoritmo reescalona
as tarefas que foram escalonadas naquele recurso mas que ainda nao foram enviadas
para execucao. K importante destacar que as tarefas podem ser enviadas para execucao
somente quando definido que realmente executarao em determinado recurso. Dessa forma,
reescalonar uma tarefa é uma agao local e interna do escalonador, sem a necessidade de
cancelamento de execugoes, reenvio de codigo ou alteragao de filas remotas. Uma visao
geral dessa estratégia é mostrada no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Visao geral da abordagem dinamica

1: Escalona o DAG G de forma estéatica.

2: while existem tarefas de G nao executadas do

3:  Seleciona um conjunto de tarefas de G de acordo com uma politica pré-definida.

4:  Envia o conjunto selecionado para execucao.

5:  Avalia o desempenho dos recursos utilizados na execucao das tarefas enviadas para

execucao.
6:  Reescalona as tarefas nao executadas, se necessério.
7: end while

Cada iteracao do Algoritmo 4 é chamada de round. Em cada round, ou turno, algumas
tarefas sao selecionadas baseando-se em alguma politica pré-estabelecida (linha 3), e entao
sdo enviadas para execucao (linha 4). Em seguida o escalonador verifica o desempenho
obtido pelos recursos durante a execucao das tarefas (linha 5). Se o desempenho estiver
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aquém do esperado, o algoritmo reescalona as tarefas ainda nao executadas (linha 6).

5.1.1 Turnos e Fase Dinamica

Ap0s realizar o escalonamento inicial, a fase dinamica inicia-se. Primeiramente, baseando-
se no escalonamento inicial, o algoritmo seleciona somente parte do DAG para ser enviada
para execucao. Em nosso algoritmo, uma tarefa ¢, é enviada para execucao no turno k
(de um total de T" turnos) se t, ainda nao iniciou sua execugao e se EF'T, < %‘Z’“” L
com 1 < k < T, ou se a tarefa é a primeira tarefa no escalonamento (fila) do recurso.
A medida que as tarefas executam, o escalonador pode comparar os tempos reais de
execucao das tarefas terminadas com os tempos previamente estimados pelos atributos
utilizados no escalonamento. Na tentativa de nao deixar os recursos ociosos, a avaliagao
de desempenho é feita considerando a execucao da pentltima tarefa que foi enviada.
Dessa forma, o algoritmo pode realizar o reescalonamento, quando necessario, antes do
término da 1ltima tarefa, evitando espacos de tempo livres desnecessdrios na execugao
do workflow. Em seguida, o algoritmo compara o tempo real de execucdo com o tempo
esperado para determinar se é necessario reescalonar as tarefas do recurso em questao.
Se existir uma perda de desempenho maior que determinado limiar (por exemplo, 10%)
em determinado recurso, as tarefas que ainda nao iniciaram sua execugao e que estao na
fila daquele recurso sao reescalonadas utilizando o algoritmo PCH. O PCH dinamico é

mostrado no Algoritmo 5.

5.1.2 Extensao Adaptativa

No esquema de quatro passos apresentado na Figura 5.1, o algoritmo adaptativo ajusta o
numero de turnos para DAGs de tamanhos diferentes e recursos com desempenho variavel.
O objetivo dessa extensao adaptativa é variar o tamanho dos turnos de acordo com o
peso das tarefas, o tamanho do grafo e o desempenho dos recursos. Assim, entre as
caracteristicas desejaveis em um algoritmo dessa classe estao:

1. Adaptar o tamanho dos turnos de acordo com o peso das tarefas;
2. Adaptar o tamanho de cada turno de acordo com o desempenho dos recursos;

3. Considerar o histérico de desempenho de cada recurso ao decidir o tamanho dos
turnos.

1O makespan é o tamanho do escalonamento em um dado instante. Assim, antes do término da
execugdo, o makespan é igual ao tempo estimado de término (EFT) da ultima tarefa do processo. Apds
a finalizagdo do processo, o makespan é o tempo real de execucao do workflow.
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Algoritmo 5 Algoritmo PCH Dinamico

: Escalona DAG G usando o algoritmo PCH.

: T <= nimero de rounds

: for all » € R que possui um né de G no seu escalonamento do
round, <= 1 //Primeiro turno em todos os recursos

N, < tarefas de G nao executadas e que estdo no escalonamento de r tal que
EFT < %

6:  Envia tarefas de N, para execucao em r.

7: end for

8: while not(todos os nés de G terminaram) do

9:  t <= aguarda_préxima_tarefa_terminar() //espera blocante

10:  r <= recurso de t

11:  tempo_total_exec, <= tempo_total_exec, + tempo_exec,

12: if t é a peniltima tarefa de G na fila de execucao de r then

13: if tempo_total exec, > t_esp_exec, + limiar then

14: Reescalona tarefas nao iniciadas de » com o PCH

15: r <= novo recurso selecionado pelo PCH no passo anterior para tarefas de N,

ainda nao executadas

16: end if

17: round, < round, + 1 //prézimo turno

18: N, < tarefas de G nao executadas e que estdo no escalonamento de r tal que
EFT < fgtepa

19: Envia tarefas de N, para execugao em r.

20: end if

21: end while
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Para obter essas caracteristicas, desenvolvemos uma formulacao matematica a ser
adotada pelo algoritmo de escalonamento. Sejam:

e G 0 DAG do processo a ser escalonado.
e R o conjunto de recursos selecionados ao escalonar G.

e M. ;. o conjunto de tarefas enviadas para execugao no recurso r no turno k.

S, o escalonamento (fila) do recurso r.

tespexecy,, = Z (EFT;, — EST;,) o tempo esperado de execucao das tarefas
tEMr,k
em Mr,k~

t_esp_execyy, .

o d o desempenho do recurso r no turno k.

rk —
tempo_real_execyy,
A partir dessas defini¢bes, apresentamos qual deverd ser a duragdo do turno k£ + 1 no
recurso 7, BT, 11, como segue:

ZtEG peso(t)7 se k — 0
ETT7]€+1 - |G| (51)
ET,p X dpp + |dpi] ¥ frecompensa x t_esp_evecyy,,, sek>1

A equagao 5.1 define ET,, de forma que ele represente o tamanho (tempo de execugao)
do turno k no recurso r. O algoritmo seleciona as tarefas a serem enviadas para execugao
em cada turno baseando-se nessa defini¢ao, obedecendo ), My peso(t) < ET, ). Dessa
forma, M, j, serd o conjunto de tarefas de G escalonadas em 7 tal que a soma de seus pesos
seja menor ou igual a ET, ;. Caso o peso da primeira tarefa enviada para execucao seja
maior que ET,, ela serd a unica tarefa enviada para execugao no recurso 7 no turno k
1Myl = 1),

A multiplicacdo |d,x| x f-recompensa x t_esp_execy,, funciona como uma “recom-
pensa”, aumentando o tamanho do proximo turno cada vez que o recurso alcancar o
desempenho previsto. Essa recompensa é dada em funcao do tempo de execucao esper-
ado para o tltimo turno executado no recurso. Quando 0 < d,; < 1, a multiplicagao
¢ 0, entao nao existe recompensa e a multiplicagao ET}.; X d,; diminui o tamanho do
turno. Por outro lado, quando d,, > 1, a multiplicacao ET,  x d,j; aumenta o tamanho
do turno, existindo recompensa. No caso particular em que d,; = 1, o tamanho do turno

¢ aumentado somente pelo fator de recompensa.
_ > teq peso(t)

Fazendo avrg w(G) Gl

, e expandindo a recorréncia (5.1), temos:
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k k k
ET, 11 = avrg-w(G) XHd’”vH—Z ( ldyi] x f-recompensa x t_esp_exvecyy,, X H dw’)
i=1 i=1 J=i+l
(5.2)

Analisando (5.2), podemos identificar as propriedades enumeradas anteriormente. A
primeira propriedade (adaptar o tamanho dos turnos de acordo com o peso das tare-
fas) é dada pelo fator avrgw(G). O produto de valores de desempenho é como um
histérico de desempenho do recurso, fornecendo uma visao do desempenho alcancado nas
execugoes passadas e, em conjunto com o fator de recompensa, automaticamente adapta
o tamanho do turno em cada recurso que estd executando tarefas de G. Note que um
aumento no tamanho do turno tende a diminuir a quantidade total de turnos, enquanto
uma diminui¢ao no tamanho dos turnos tende a aumentar a quantidade de turnos. Os
Algoritmos 6 e 7 apresentam a estratégia de escalonamento dinamico adaptativo.

Na linha 1 do Algoritmo 6, o DAG é escalonado usando o algoritmo PCH estatico.
Apés isso, nas linhas 2 a 7, o algoritmo gera o conjunto M, para todos os recursos que
tenham tarefas de G em seu escalonamento. O primeiro turno de todos os recursos tera o
tamanho do peso médio dos nés de G (linha 4). Na linha 5 o conjunto M, é gerado para
cada recurso, com esses conjuntos sendo enviados para execugao na linha 6. A iteracao
da linha 8 se repete até que a execugao do workflow termine. Na linha 11 o tempo real de
execucao das tarefas finalizadas é acumulado, enquanto na linha 12 o algoritmo verifica se
a tarefa que terminou é a pentltima tarefa do turno naquele recurso. Caso afirmativo, o
algoritmo passa para o proximo turno naquele recurso. Na linha 15 o algoritmo verifica se
ha necessidade de reescalonamento comparando os tempos reais de execugao acumulados
na linha 11 com o tempo esperado, calculado a partir dos atributos do DAG. O algoritmo
gera 0 NOVO Movo rroundnes,.. (litha 19) e o envia para execucao no recurso novo_r (linha
20). Note que novo_r pode ser o mesmo recurso que r em dois casos: primeiro se r teve
o desempenho esperado; segundo se o reescalonamento resultar no mesmo escalonamento
anterior (ou seja, nao hé recurso melhor para executar as tarefas restantes).

O algoritmo 7 é a extensao adaptativa que gera o conjunto M, ;, de acordo com o de-
sempenho dos recursos em cada turno. Nas linhas 2 a 4 o algoritmo calcula o desempenho
do recurso no tltimo turno (linha 2) e atribui o tamanho do préximo turno a varidvel
prozimo_tempo_total_exec, (linha 3). Na linha 4 as tarefas ja executadas sao excluidas da
fila. Se ¢é o primeiro turno, as linhas 2 a 4 ndo devem ser executadas (linha 1), pois nao ha
desempenho a ser avaliado e nao ha tarefas que ja foram executadas no recurso. Entao, o
algoritmo atribui a primeira tarefa nao executada a varidvel M, ,oun4,. Enquanto a soma
dos pesos das tarefas em M, ,oyna, for menor que o tamanho do turno atual (linha 9), o
algoritmo continua escolhendo a primeira tarefa da fila (linha 10) e, se hé espago para a
tarefa (linha 11), ela é adicionada a M, ,punq, (linha 12), sempre acumulando o peso total
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Algoritmo 6 Algoritmo PCH Dinamico Adaptativo

1: Escalona DAG G usando o algoritmo PCH

2: for all » € R do

3:  round, < 1 //Primeiro turno em todos o0s recursos

4:  préximo_tempo_total exec, < avrgw(Q)

5 M, round, < proximas_tarefas_a_executar(M, r, round., escalonamento,,
tempo_exec,, t_esp_exec,, préoximo_tempo_total_exec,)

6:  Envia tarefas de M, ,ound, para execucao em r.

7: end for

8: while not(todos os nds de G terminaram) do

9:  t < aguarda_proxima_tarefa_terminar() //espera blocante

10: 7 < recurso de t

11:  tempo_exec, <= tempo_exec, + tempo_real_exec,

12:  if £ é a pentltima tarefa de G na fila de execucao de r then

13: round, <= round, + 1 //prézimo turno

14: novo_r < r

15: if tempo_exec, > t_esp_exec, + limiar then

16: Reescalona tarefas nao iniciadas de r com o PCH

17: novo_r < novo recurso selecionado pelo PCH para executar as tarefas de

escalonamento,

18: end if

19: Movo.rroundposs » <~ préxima_tarefa_a_executar(M, novo_r,
round,., escalonamentonovo.r, tempo_exec,, tempo_esperado,,
préximo_tempo_total_exec,)

20: Envia tarefas de Myovo.rroundnen, . Para executar em novo_r.

21:  end if

22: end while
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Algoritmo 7 préxima_tarefa_a_executar(M, r, round,, escalonamento,, tempo_exec,,
t_esp_exec,, préoximo_tempo_total_exec,)

1: if round, > 1 then
t_esp_exec,
2: d, <

tempo_real_exec,
3:  préoximo_tempo_total_exec, <  prorimo_tempo_total_exec, X d, + |d.| X

f_recompensa x t_esp_exec,

4:  tarefas_a_executar < escalonamento, — tarefas_iniciadas, //subtragdo de con-
juntos

5: end if

6: M, round, < primeira_tarefa_de(task_to_execute,) [/ M, ouna, tem somente a primeira

tarefa da fila

7. tarefas_a_executar <= tarefas_a_executar — M, oung, //subtracao de conjuntos

8: tempo_execyy, a0 <= EFT, — EST;

9: while tempo_execyy, ... < prorimo_tempo_total_exec, do

10:  t < primeira_tarefa_de(tare fas_a_executar,)

11: if tempo_execyy, + (EFT, — EST,) < prézimo_tempo_total exec, then

,roundy
12: Mr,roundr = M,« Ut
13: tarefas_a_erecutar < tarefas_a_evecutar —t
14: tempo_execyy, ... < tempo_exvecyy, .. . + (EFT, — EST;)

15:  end if
16: end while
17: retorna M, round,
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na variavel tempo_execy, (linha 14) e retirando as tarefas da fila (linha 13).

,roundy

5.1.3 Resultados Experimentais

Em uma grade os recursos podem ser compartilhados, o que leva a variacoes de desem-
penho. Nesta se¢ao comparamos o PCH dindmico (com reescalonamento) com o PCH
estdtico (sem reescalonamento) em diferentes cendrios de comunicacao e com diferentes
nameros de turnos. Em seguida, apresentamos comparagoes entre o algoritmo dinamico
com e sem a extensao adaptativa. Nas simulagoes de execucao das tarefas, as capaci-
dades dos recursos variavam ao longo do tempo obedecendo as medigoes apresentadas no
Apéndice A, simulando carga externa.

Avaliacao do PCH Dinamico

Para as simulagoes desta secao utilizamos 15 grafos tomados aleatoriamente com niimero
de nés entre 7 e 82. Comunicacao média significa que os custos de comunicagao e com-
putagao foram gerados aleatoriamente dentro do mesmo intervalo (500 a 1100 unidades
de tempo). Comunicagao alta significa que todos os custos de comunicagao (de 1100 a
1600 unidades de tempo) foram maiores que todos os custos de computagao (de 500 a
1100 unidades de tempo). Os experimentos foram executados simulando uma topologia
de grupo, como descrito na Secao 2.1. Para cada quantidade de grupos, variando de 2 a
25, cada grafo foi escalonado 1000 vezes. Em cada grupo, a quantidade de recursos foi es-
colhida aleatoriamente entre 1 e 5. Note que no reescalonamento nao existe realocagao de
tarefas, portanto nao existe overhead de movimentacao de tarefas, pois o reescalonamento
é feito antes que as tarefas sejam enviadas para execucao.

Os resultados das execugoes com um total de 2, 3 e 4 turnos com comunicagao média
e variacao no desempenho dos recursos sao mostradas na Figura 5.2. A diferenga entre
resultados com e sem reescalonamento aumenta com o incremento do nimero de turnos.
Por exemplo, com 10 grupos e comunicagao média, a diferenca em valores absolutos entre
o SLR médio com e sem reescalonamento é 0,33, 0,69 e 0,93 para 2, 3 e 4 turnos,
respectivamente. No caso do speedup essas diferengas sao de 0,06, 0,13 e 0,18. J& no
caso da quantidade de melhores escalonamentos, essas diferencas sao de 2.381, 4.158 e
4.993.

As médias de SLR e speedup para comunicacao alta sao mostradas na Figura 5.3.
Podemos notar que com maiores custos de comunicacao em relacao aos de computacao,
o desempenho do PCH dindmico se mantém estdvel em relacdo ao desempenho do PCH
estatico, com os graficos apresentando o mesmo padrao de comportamento com o aumento
da quantidade de grupos. No cenario de comunicagao alta, as diferencas na quantidade
de melhores escalonamentos sao de 2.317, 4.624 e 5.493, para 2, 3 e 4 turnos.
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Figura 5.2: SLR e speedup médios com reescalonamento e comunicagao média.
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Figura 5.3: SLR e speedup médios com reescalonamento e comunicagao alta.
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Figura 5.4: Speedup e SLR médios.

PCH dinamico em enlaces de alta velocidade

Uma grade com enlaces de alta velocidade é um ambiente poderoso para execucao de
processos com tarefas dependentes, pois uma alta largura de banda minimiza o tempo de
transmissao de dados entre tarefas em recursos diferentes. Com isso, as dependéncias de
dados tém menor impacto no makespan final quando este é comparado a ambientes com
enlaces de menor capacidade.

Nesta segao avaliamos o comportamento do PCH dinamico em relacao ao PCH estatico
em ambientes com diferentes capacidades de transmissdo de dados [10]. O propésito
dessa avaliagao é verificar a evolugao do PCH dinamico quando os enlaces variam de
Mbps para Gbps. Nesse experimento os custos de computagao (nimero de instrugoes)
das tarefas foram gerados aleatoriamente dentro do intervalo (10.000,310.000) milhoes
de instrugoes. Os custos de comunicagao entre tarefas foram gerados entre 250 e 750
megabytes. Utilizamos 5 grupos de recursos, escolhendo quantidade de recursos em cada
grupo aleatoriamente entre 1 e 7. Cada grupo de recursos possuia conexoes internas entre
100% e 40% da capacidade mdxima, gerados aleatoriamente, simulando uma rede nao
dedicada. A conexao entre grupos possufa menor largura de banda, variando entre 85% e
20% da capacidade maxima da largura de banda considerada. O poder de processamento
de cada recurso foi gerado entre 4.000 e 10.000 MIPS. Para cada tupla (largura de banda,
turnos) cada grafo foi escalonado 1000 vezes. A Figura 5.4 mostra as médias de speedup
e SLR para execugoes com 3, 5 e 7 turnos. A largura de banda varia de 100 Mbps a 50
Gbps.

Os resultados indicam que a abordagem dindmica apresentada mantém um bom de-
sempenho com o aumento das capacidades de transmissao. Os resultados de speedup
mostram uma diferenga absoluta maior entre o PCH dinamico e estatico com 50 Gbps
do que com 100 Mbps, sendo proporcionalmente equivalentes. No caso dos resultados de



5.1. PCH Dinamico 43

SLR a diferenca é menor no cenério de 50 Gbps quando comparado ao cenério de 100
Mbps, com a proporgao se mantendo. Podemos notar uma estabilizacao em torno de 5
Gbps, onde os custos de comunicacao se tornam pequenos em comparagao aos custos de
computacao, tendo pouco impacto no makespan do workflow.

Avaliagcao da Extensao Adaptativa

Apo6s fornecer uma avaliagao que compara o PCH dinamico com o PCH estatico, apre-
sentamos uma avaliacao do comportamento da extensao adaptativa no mesmo ambiente,
utilizando as mesmas caracteristicas nas simulagoes. Na Figura 5.5 mostramos os resul-
tados da comparacao entre o PCH dinamico (com reescalonamento) com o PCH estético
(sem reescalonamento) e com o PCH dindmico com extensao adaptativa para simulagoes
com comunicagao média. Como nas simulagoes anteriores, executamos simulagoes com o
PCH considerando a variagao de desempenho dos recursos, com e sem reescalonamento. A
quantidade de turnos também foi mantida entre 2 e 4 para as execugdes do PCH dinamico
sem a extensao adaptativa, e essas execugoes foram comparadas com as execugoes com a
extensao adaptativa. Note que o algoritmo adaptativo nao tem um nimero pré-definido
de turnos. Nos gréficos dos resultados, a legenda T rounds/Adapt. possui o nimero de
turnos T' para indicar que a curva com T turnos da extensao adaptativa deve ser com-
parada com a curva do PCH dinamico também com 7 turnos, pois é a simulacao que
utilizou os mesmos vetores de desempenho dos recursos. O algoritmo adaptativo foi ex-
ecutado com f_recompensa = 0,05. Simulagoes com diferentes valores para o fator de
recompensa mostraram que se esse fator é muito alto (> 0,2), o desempenho pode piorar,
pois os turnos rapidamente se tornam maiores, reduzindo o niimero de turnos de maneira
nao desejavel. Considerando isso, o fator de recompensa pode ser ajustado de acordo com
as expectativas relativas ao desempenho de cada recurso.

A quantidade de melhores escalonamentos com o algoritmo adaptativo fica entre 4.000,
para simulagoes com 2 grupos, e 8.000, para simulacoes com 25 grupos. Com o reescalona-
mento dinamico nao adaptativo, esses niimeros ficam entre 2.000 e 1.000, respectivamente.
J& para o PCH sem reescalonamento, os nimeros estao entre 2.500 e 3.400. O ntmero
de melhores escalonamentos mostra que o PCH com extensao adaptativa fornece uma
maior quantidade de melhores escalonamentos que o PCH com ou sem reescalonamento,
o0 que sugere que o algoritmo adaptativo consegue melhorar os resultados apresentados
pelo PCH dinamico.

Discussao

Em um ambiente com recursos compartilhados de desempenho variado, como uma rede
local de um laboratério, a abordagem dindmica melhorou os resultados sobre o PCH
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Figura 5.5: Speedup e SLR médios com o algoritmo adaptativo.

estatico. Os resultados melhoram & medida que o niimero de turnos aumenta, pois para
cada turno o algoritmo realiza uma nova avaliacao dos recursos através dos tempos de
execuc¢ao medidos, obtendo uma nova visao da capacidade atual dos recursos e fornecendo
uma oportunidade de reescalonamento caso necessario. Numa breve andlise em ambientes
com enlaces de alta velocidade, hé indicios que a estratégia dinamica nao perde eficiéncia
em um ambiente de grades onde os recursos sao interligados por redes com largura de
banda alta.

Com a inclusao da extensao adaptativa, os resultados de speedup e SLR apds a ex-
ecucao das tarefas mostram que essa extensao pode fornecer execucoes mais rapidas na
média quando comparada ao PCH dinamico sem a extensdao. Como esperado, quanto
maior o numero de rounds, mais o PCH dindmico com reescalonamento se aproxima
dos resultados com a extensao adaptativa, pois o aumento do nimero de turnos propor-
ciona melhores resultados ao PCH dinamico com reescalonamento. Ainda, podemos notar
que quanto maior o numero de grupos, melhor o desempenho do algoritmo adaptativo.
Isso é explicado pelo fato de que, havendo mais grupos, existem também mais recursos
disponiveis, aumentando as opgoes ao reescalonar as tarefas.

5.2 HEFT com lookahead

Entre as numerosas heuristicas para escalonamento de DAGs, o algoritmo Heterogeneous
Earliest Finish Time (HEFT) é conhecido por alcancar bons resultados com baixa com-
plexidade. Nesta secdo, propomos uma melhoria no HEFT, onde decisoes 6timas locais
nao baseiam-se apenas em uma tarefa, mas também olham adiante no escalonamento,
levando em conta informagcoes sobre o impacto da decisao local também nas tarefas suces-
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soras da tarefa que estd sendo escalonada [14]. Através dessa melhoria no algoritmo,
obtivemos resultados que mostram um sensivel ganho na qualidade do escalonamento,
minimizando o makespan dos DAGs escalonados sem tornar o tempo de execugao proibiti-
vamente alto.

HEFT é essencialmente uma heuristica de list scheduling: uma lista de tarefas é or-
ganizada por prioridade, com o algoritmo selecionando tarefas dessa lista e realizando
decisoes baseadas em 6timos locais considerando o tempo estimado de término da tarefa.
Entretanto, decisoes baseadas em 6timos locais podem nao ser necessariamente uma boa
decisao para os descendentes dessa tarefa no grafo. A idéia motivacional do algoritmo
HEFT com lookahead é aperfeicoar o processo de escalonamento de tarefas no HEFT
através da avaliacdo de como uma decisao local afeta o escalonamento futuro, isto é,
verificar se a decisao de escalonar uma tarefa em certo recurso serd boa para seus suces-
sores no DAG. Apesar das perspectivas de melhora no resultado final, tal avaliacdo tem
o potencial de aumentar o tempo de execucao da heuristica. Entretanto, o HEFT ja é
uma heuristica simples e rapida, o que deixa espaco para tal aumento. Dessa forma, a
contribuicao do algoritmo proposto é a sugestao de melhorias especificas que permitem o
HEFT tomar decisdes melhores aplicando a nocgao de lookahead para obter informagoes
extras antes de escalonar uma tarefa.

De forma similar ao HEFT, muitas outras heuristicas para escalonamento de DAGs
selecionam recursos baseando-se somente em atributos calculados para uma tnica tarefa,
ignorando conseqiiéncias adversas dessa decisao em seus sucessores. Uma exce¢do a essa
regra é o algoritmo k-DLA [100], em que um atributo computado estaticamente leva em
conta o numero de vizinhos de um recurso na rede em relagdo ao numero de filhos da
tarefa sendo escalonada. Nosso algoritmo vai adiante, levando em consideracao o impacto
do escalonamento de cada tarefa separadamente através da previsao de impacto durante
a geragao do escalonamento.

Para ilustrar os possiveis beneficios da melhoria proposta, considere o DAG apresen-
tado na Figura 5.6. O custo para executar cada tarefa nos trés diferentes (heterogéneos)
recursos é dado pela tabela abaixo do grafo na mesma figura. Supomos que os recursos
estdo conectados por enlaces de mesma capacidade para simplificar o exemplo. Dessa
forma, os requisitos de comunicacao entre tarefas sao determinados somente pela quanti-
dade de dados enviada, que é mostrada ao lado de cada arco do DAG. Dois escalonamentos
sao mostrados do lado direito da figura: o primeiro ilustra o escalonamento produzido pela
versao padrao do HEFT, enquanto o segundo mostra o escalonamento obtido utilizando
a versao proposta, com a utilizacao de lookahead para avaliar o impacto de cada decisao
de escalonamento. O segundo escalonamento possui um makespan aproximadamente 30%
menor que makespan produzido pelo HEFT original (184 contra 260 unidades de tempo).

Seguindo a classificacao das tarefas dada pelo rank,, a lista de prioridade das tarefas
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Figura 5.6: Um exemplo ilustrando os beneficios do uso de informacao de lookahead.

usada em nosso exemplo é {1,4,2,3,5,6,7,8,9}. A melhora no escalonamento é alcangada
quando a tarefa 7 é escalonada. Sem a informacgao de lookahead, o menor EFT para a
tarefa 7 é 141 no recurso R2. Em seguida, a tarefa 8 tem menor EFT em R3 (143),
e a tarefa 9 tem o menor EFT em R1 (260). Quando o algoritmo utiliza a informacao
de lookahead, a tarefa 7 é escalonada no recurso que resulta no menor EFT para seus
sucessores, no caso somente a tarefa 9. Essa selecao acontece da seguinte maneira. A
tarefa 7 é atribuida a cada recurso, e para cada recurso onde a tarefa 7 é atribuida, seu
filho (ou seja, a tarefa 9) é escalonada usando HEFT. Quando a tarefa 7 é atribuida ao
recurso R2 seu EFT é 141, e o melhor recurso para a tarefa 9 seria R1 (260). Por outro
lado, quando a tarefa 7 é atribuida a R1, ainda que ela fique com um EFT pior (143), o
EFT de seu filho seria 184, o que é melhor que os 260 obtidos com a tarefa 7 em R2. Dessa
forma, o algoritmo decide escalonar a tarefa 7 no recurso que proporciona um EFT pior
para ela, mas que pode reduzir o EFT de sua sucessora no grafo. Apds isso, a tarefa 8 é
escalonada em R2, que resulta no menor EFT para a tarefa 9 em R1 (184). Finalmente, a
tarefa 9 é escalonada no recurso que lhe propicia o menor EFT, pois ela nao possui filhos.

Claramente, nossa proposta aumenta a complexidade de tempo do HEFT original.
Entretanto, os beneficios em potencial resultantes desse aumento (cerca de 30% no exem-
plo acima, e até 20% nas simulagoes mostradas adiante) sao justificadas na prética pois:
(i) HEFT é uma heuristica simples e rapida; (ii) existem heuristicas com complexidade de
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tempo maior que HEFT que, entretanto, nao geram necessariamente makespans menores
que aqueles gerados pelo HEFT, como mostrado em [26].

Ao realizar o lookahead, o algoritmo pode levar em consideracao de diferentes maneiras
os EFTs dos filhos da tarefa sendo escalonada. Apresentamos quatro diferentes possibili-
dades para acrescentar ao HEFT a informacao de lookahead. As quatro diferentes versoes
correspondem a todas as combinagoes de: (i) duas formas diferentes de selecionar um re-
curso para cada tarefa (baseado em duas abordagens diferentes para calcular o EFT dos
filhos da tarefa); e (ii) duas maneiras diferentes de selecionar qual tarefa sera escalonada
primeiro (usando ou estritamente o atributo rank, do HEFT para classificar as tarefas
ou parcialmente relaxando essa classificacdo, motivado por observagoes em [82, 106]). As
quatro versoes estudadas sao como segue:

1. Lookahead: essa é a versao de lookahead como descrito no exemplo, onde o recurso
selecionado para a tarefa t é aquele que minimiza o EFT méaximo dentre todos os
filhos de t em todos os recursos onde ¢ é tentada;

2. Lookahead com média ponderada de EFT: o recurso selecionado para t é aquele que
minimiza a média ponderada dos EFTs de todos os filhos de ¢, onde a média é
ponderada usando o rank, de cada tarefa;

3. Alteracao da lista de prioridades: dado que as primeiras duas tarefas nao escalon-
adas e prontas (como classificadas pelo HEFT) sao independentes, elas sao indi-
vidualmente consideradas, em turnos, para alocacao fazendo uso de informagao do
lookahead dos filhos de ambas. A tarefa que foi selecionada primeiro quando o EFT
maximo foi minimizado é a que sera escalonada;

4. Alteracdo da lista de prioridades com média ponderada de EFT: o mesmo que a
alteragao de lista de prioridades acima, mas usando a média ponderada de EFTs
dos filhos em detrimento do EFT simples.

5.2.1 Lookahead

Para implementar a versao com lookahead utilizamos a versao padrao do HEFT, incluindo
o atributo de prioridade rank, para cada tarefa t;. A versdo com lookahead traz alguns
problemas que precisam ser tratados. Seja t a tarefa com maior prioridade pronta para
ser escalonada. A tarefa t é tentada em cada recurso e seus filhos sao escalonados us-
ando HEFT para calcular seus tempos estimados de término de acordo com o recurso
onde t estd escalonado. Entretanto, alguns (ou todos) os filhos de ¢ podem nao ficar
prontos imediatamente apés o escalonamento de ¢ (como resultado de dependéncia de
outro predecessor ainda nao escalonado). Dessa forma, para calcular o EFT dos filhos
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de t consideramos apenas os predecessores escalonados e t, ignorando outros atrasos que
possam surgir devido a algum predecessor nao escalonado. Entao, a estimativa de tempo
de término computada é, de certa forma, otimista.

Outro ponto é que existem varias maneiras de selecionar um recurso para uma tarefa ¢
baseando-se em estimativas dos tempos de término de seus filhos. Nesta tese consideramos
e avaliamos duas delas:

1. Selecionar o recurso que minimize o maximo EFT dos filhos de ¢ dentre os recursos
onde t é tentada. Em outras palavras, isso significa que ¢ serd escalonada no recurso
que resultar no menor tempo de execucao para todos os filhos de ¢, que foram
escalonados usando HEFT;

2. Selecionar o recurso que minimize o EFT médio ponderado, Wavg, para os filhos
de t. A razao para utilizacdo do peso ponderado é que o EFT de filhos com baixa
classificacdo dada pelo rank, (isto é, filhos que espera-se que sejam escalonados
mais tarde entre todos) recebem um peso baixo. O EFT médio ponderado Wavg
de uma tarefa t é computado da seguinte maneira:

Z (rank,(t;) x EFTy;)

t;eL
Z rank,(t;) 7

t;eL

Wavg, =

onde L é o conjunto de lookahead, contendo as tarefas que sdo usadas no lookahead.
Na versao de lookahead descrita aqui, L contém todos os filhos de t. Quando o
conjunto L é vazio, t é escalonada no recurso que propiciar o menor EFT para si
prépria.

A versao baseada na minimizacao do EFT méximo é mostrada no Algoritmo 8. A
versao que utiliza a média ponderada requer uma modificagdo na linha 8 para atribuir
Wavg, para EFT,,. Notamos que a complexidade de tempo do algoritmo com lookahead
aumenta a complexidade de tempo do HEFT por um fator de r X ¢, onde r é o ntimero
de recursos e ¢ é o numero médio de filhos por tarefa. Realizar um lookahead recursivo,
alcancando um maior nivel de lookahead, é factivel, porém leva a uma complexidade
de tempo maior e maior tempo de execugao. Simulagdes mostraram que nao houve uma
melhora significativa nos resultados com o algoritmo apresentado se utilizamos lookaheads
com profundidade 2 ou 3.

5.2.2 Alteracao na Lista de Prioridades

Motivado pelas observagoes feitas em [82, 106], onde foi mostrado que algumas vezes re-
laxar a ordem de prioridade das tarefas obtidas na classificagdo pode resultar em escalon-
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Algoritmo 8 HEFT com lookahead

1: Ordenar tarefas usando o rank,
2: while hé tarefas nao escalonadas do
t «— tarefa nao escalonada com o maior rank,
L «+ sucessores de t
for all recurso r; € R do
Escalona t em r;
Escalona todas as tarefas de L usando HEFT
EFT,, — maximo EFT entre as tarefas em L
Retorna o escalonamento ao estado anterior ao inicio deste lago
10:  end for
11:  Escalona t em r; tal que EFT,, <= EFT, Vry € R
12: end while

amentos melhores, desenvolvemos uma versao que pode alterar a ordem de escalonamento
da primeira tarefa nao escalonada, f, com seu sucessor na lista de prioridades, t;, depen-
dendo da saida das informagoes de lookahead. Supomos que essas duas tarefas, t e tq,
estao prontas (isto é, todos os seus predecessores ja estao escalonados), e que, portanto,
elas sao independentes entre si (isto é, sua ordem de execuc¢ao nao esta ligada a uma re-
stricao de dependéncia). A idéia dessa versao é realizar também um lookahead na lista de
prioridades, além do lookahead no EFT dos filhos descrito até aqui. Essa versao trabalha
de maneira similar a apresentada no Algoritmo 8, mas com duas diferencas:

e Além do filho da primeira tarefa pronta, f, o conjunto L inclui a segunda tarefa
pronta com a prioridade mais alta, ¢1, e os filhos de ty;

e a iteragao interna no algoritmo de lookahead (linhas 5-10) é executada duas vezes:
primeiro considerando ¢ como a primeira tarefa a ser escalonada, e depois con-
siderando t;.

Entao, a ordem de escalonamento que apresentar um resultado melhor é selecionada.
Uma versao desse algoritmo, que minimiza o tempo de término de todas as tarefas de
L, é ilustrado no Algoritmo 9. A linha 10 pode ser mudada para usar a abordagem de
média ponderada. Novamente, realizar um lookahead mais profundo resultaria em maior
complexidade de tempo e maior tempo de execucdao. Por exemplo, inserir mais uma
tarefa da lista de prioridades no conjunto L resultaria em 6 combinacoes distintas a serem
tentadas, tendo como conseqiiéncia um tempo de execucao demasiadamente alto.
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Algoritmo 9 HEFT com lookahead e alteracao de prioridades

1: Ordenar tarefas usando o rank,

2: while hé tarefas nao escalonadas do

3:  t « tarefa pronta nao escalonada com maior rank,

4:  t1 « tarefa pronta nao escalonada com o segundo maior rank,

5. for (i=0;i<2;i++) do

6: L — (suc(t)) Uty U (suc(ty))

7 for all recurso r; € R do

8: Escalona t em r;

9: Escalona todas as tarefas de L usando HEFT
10: EFT,, «— méiximo EFT entra as tarefas em L
11: Retorna o escalonamento ao estado anterior ao inicio deste lago
12: end for
13: recurso; < r; tal que EFT,,, <= EFT,, Vry € R
14: EFT; < min,,cg EFT,,,
15: Retorna o escalonamento ao estado anterior ao inicio deste lago
16: aux <—t; t < t1; t1 < aux
17:  end for
18:  Seleciona t que resultou no menor EF'T;
19:  Escalona t em recurso;

. end while

[N~}
(e
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Figura 5.7: Makespan médio para DAGs Montage usando 2 e 10 recursos.

5.2.3 Resultados Experimentais

Nas simulagoes realizadas, avaliamos o makespan médio para o algoritmo com lookahead
e para o algoritmo com alteracao da lista de prioridades. Ambos foram avaliados com a
fungao objetivo de minimizar o EF'T maximo e com a fungao objetivo de minimizar o EF'T
médio ponderado dos filhos das tarefas sendo escalonadas. Adicionalmente, medimos o
tempo de execucdo de cada algoritmo para compard-lo com o HEFT original. As sim-
ulagoes foram executadas usando 2 e 10 recursos heterogéneos no ambiente alvo, cada um
com capacidade de processamento escolhida aleatoriamente dentro do intervalo (10, 100).
Os recursos formavam um grafo completo, conectados por uma rede heterogénea. Cada
enlace teve sua largura de banda escolhida aleatoriamente do intervalo (10, 100).

As simulagoes foram realizadas para grafos das aplicagoes Montage, AIRSN, LIGO,
Chimera-1 e Chimera-2. O custo de computacao de cada né foi escolhido aleatoriamente
no intervalo (500, 4000). Para cada tipo de DAG realizamos simulagoes utilizando relagoes
entre comunicacao e computagao (communication to computation ratios - CCR) de 0,5,
1,0 e 2,0. O CCR é definido como a taxa entre a quantidade de comunicagao e a quanti-
dade de computacao realizados durante a execucao do DAG. Os resultados apresentados
sao médias sobre 500 execugoes.

Montage: Resultados mostrados na Figura 5.7. A maior melhoria no makespan sobre
o HEFT foi obtida pelo algoritmo de lookahead usando a abordagem de minimizagao do
EFT méaximo de todos os filhos. As melhorias variaram de 1,55%, com 2 recursos e
CCR =0,5, a 15,2%, com 10 recursos e CCR = 2,0.

AIRSN: Resultados mostrados na Figura 5.8. O algoritmo de alteracao da lista de
prioridades utilizando a abordagem da média ponderada apresentou os melhores resulta-
dos para 0 DAG AIRSN com 2 recursos e CCR = 0,5 (melhora de 2,85%) ou CCR = 1,0
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Figura 5.8: Makespan médio for para DAGs AIRSN usando 2 e 10 recursos.

(melhora de 3,93%). Com 2 recursos e CCR = 2,0, o algoritmo com lookahead foi um
pouco melhor que o de alteracao de prioridades, melhorando o makespan em 5, 88%. Com
10 recursos os resultados sao similares para os algoritmos de lookahead e alteracao de
lista de prioridades quando ambos estao usando a abordagem da média ponderada, com
melhorias em torno de 6%.

LIGO: Resultados mostrados na Figura 5.9. O makespan é similar para todos os
algoritmos quando consideramos 2 recursos, com os algoritmos que utilizam a média
ponderada saindo-se ligeiramente melhores quando CCR = 2,0. Para simulagoes com 10
recursos, quando CCR = 0,5 a alteracao da lista de prioridade usando média ponderada
foi um pouco melhor, melhorando o escalonamento do HEFT em 0, 77%. Com CCR = 1,0
ambos os algoritmos com média ponderada geraram resultados similares, com melhorias
em torno de 2%, enquanto com CCR = 2,0 o lookahead com média ponderada teve
melhor desempenho que os outros algoritmos, resultando em um makespan médio 7,2%
menor que aqueles gerados pelo HEFT.

Chimera-1: Resultados mostrados na Figura 5.10. Com o CCR de 0,5 ou 1,0 os
resultados sdo similares para os quatro algoritmos propostos. Com 2 recursos e CCR =
0,5 a melhoria em comparacao ao HEFT é em torno de 1, 7%, enquanto com CCR = 1,0
a melhoria é em torno de 3,5%. Resultados para 10 recursos mostram uma melhoria em
torno de 5,2% com CCR = 0,5 ¢ 11% com CCR = 1,0. Quando o CCR é maior, a
melhoria no makespan com o algoritmo de lookahead com média ponderada foi em torno
de 20%.

Chimera-2: Resultados mostrados na Figura 5.11. Resultados para o DAG Chimera-
2 sao similares aos do Chimera-1. A maior melhoria com 2 recursos é dada pelo lookahead
com média ponderada quando CCR = 2,0 (2,6%). Com 10 recursos a melhora maxima
foi em torno de 14,4% com CCR = 2,0.



5.2. HEFT com lookahead

LIGO - 2 recursos

LIGO - 10 recursos

53

4150 T T T 920 T T T
900 ] 9
4100
[ 880 1
o :0:0 o
Qo X Qo
S 4050 [ S 860 - 1
5 KR €
c i c 840 1
g 4000 i g
a K a 820 f 1
g 3950 E‘? g 800 - q
£ 780 - 1
3900 ::::
;::: 760 - . 1
3850 . 740
0.5 2.0
—— HEFT = PriorityChange —— HEFT = PriorityChange
xxxxx Lookahead =~=~Y PriorityChange-Wavg xxxxx |ookahead ~=x3 PriorityChange-Wavg
ez | ookahead-Wavg ez Lookahead-Wavg
. 7 7.
Figura 5.9: Makespan médio para DAGs LIGO usando 2 e 10 recursos.
Chimera-1 - 2 recursos Chimera-1 - 10 recursos
1400 T T T 700 T T T
1350 - [ 1 850 1 1
600 - 1
Qo Qo
§ 1300 - 1 é 550 | i
=4 f =4
g 1250 9 g 500 - 9
¢ ¢ 450
X x r A
g 1200 q g
400 - E
1150 ] 350 - 1
1100 e 300
0.5 2.0 2.0
—— HEFT = PriorityChange ——1 HEFT mmmmm PriorityChange
xxxxx Lookahead ==XY PriorityChange-Wavg xxxxA Lookahead =SSN PriorityChange-Wavg
ez | ookahead-Wavg ez |ookahead-Wavg
. 7 1. .
Figura 5.10: Makespan médio para DAGs Chimera-1 usando 2 e 10 recursos.
Chimera-2 - 2 recursos Chimera-2 - 10 recursos
3100 T T T 950 T T T
3080 - 1 900 - ] q
3060 - ks 1 850 1
2 B 2
© 3040 | kS 1 @ 800 1
£ 1o €
§ 3020 B 1 g 750 | 1
a 003 o
g K3 g
~ 3000 - 1% 4 x 700 r q
g RS [
= 135 =
2980 B 1 650 1
[6%%
2960 |- K 1 600 | 1
K
2940 = 550
2.0 2.0
C— HEFT mmmmm PriorityChange —— HEFT mmmmm PriorityChange

xxxx% Lookahead

SN PriorityChange-Wavg

e Lookahead-Wavg

xxxxa Lookahead

SN PriorityChange-Wavg

ez |Lookahead-Wavg

Figura 5.11: Makespan médio para DAGs Chimera-2 usando 2 e 10 recursos.



54 Capitulo 5. Algoritmos Desenvolvidos

Discussao

Analisando os resultados para cada DAG, observamos que os algoritmos propostos pare-
cem gerar melhores resultados quando ha mais recursos e quando o CCR é maior. O
exemplo mostrado na Figura 5.6 nos d4 uma dica que pode explicar esse comportamento:
quando o algoritmo realiza o lookahead para a tarefa 7, ele verifica que a comunicagao
entre a tarefa 7 e a tarefa 9 deve ser priorizada em detrimento do EFT da tarefa 7. Por-
tanto, quando o CCR é mais alto e existem mais recursos para os quais as tarefas podem
ser atribuidas, a informacao obtida pelo lookahead pode prever quando transferéncias de
dados futuras podem ser muito custosas, e assim evita-las.

Uma segunda observacao é que a alteragao da lista de prioridades nao parece melhorar
significativamente os resultados apesar da complexidade adicional. Dessa forma, consid-
erar o impacto das decisoes de escalonamento somente nos filhos da tarefa é suficiente
para tratar os problemas apresentados em [82, 106], que motivaram a idéia de relaxar
parcialmente a ordem de prioridade.

Tempo de execugao dos algoritmos

Um ponto importante para avaliar nos algoritmos propostos é quanto tempo eles levam
para executar. Como eles consideram um espaco de busca mais amplo que o HEFT,
também possuem uma maior complexidade de tempo. O tempo de execucao de cada
algoritmo para simulagoes com 10 recursos é mostrado na Figura 5.12. Como esperado,
as versoes com lookahead levaram mais tempo para executar que o HEFT original, e
a alteragao da lista de prioridades faz com que os algoritmos levem mais tempo que o
lookahead simples. Outro ponto é que um maior nimero de arcos resulta em maior tempo
de execugao. Por exemplo, o DAG Chimera-1 tem uma alta densidade de arcos e seu tempo
de execugao é mais alto do que para o DAG ATRSN, mesmo com o AIRSN possuindo mais
noés. Contudo, em termos absolutos, como mostram os tempos de execugao, nenhum dos
algoritmos tem um tempo de execucao proibitivamente alto quando comparado ao HEFT.
O tempo de execugao para as versoes com lookahead simples (sem alteracao da lista de
prioridades) é no maximo quatro vezes maior que o HEFT para o DAG Chimera-2, que
possui uma alta densidade de arcos. Mesmo assim, em termos absolutos, isso é menos que
0,5 segundos, o que nao é proibitivo e torna os resultados atrativos em termos praticos,
especialmente em relacao aos beneficios esperados no makespan. Para outros DAGs com
menor densidade de arcos, a versao com lookahead foi duas vezes mais lenta que o HEFT
original.

Os resultados apresentados pelos algoritmos propostos, em simulagdes com alguns
DAGs de aplicagoes reais, indicam que as versdes com lookahead podem melhorar o
escalonamento do HEF'T, especialmente em casos onde a comunicacao é alta, sem ap-
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Figura 5.12: Tempos de execucao dos algoritmos.

resentar tempos de execucao proibitivos.

5.3 Algoritmo Bi-Critério

Para minimizar o makespan do workflow, desenvolvemos um algoritmo de escalonamento
que considera a instanciagdo (ou criagdo) de novos servigos no conjunto de recursos ao
escalonar os nés que compoem o workflow de servicos, ao invés de usar somente recursos
que ja existem. Dessa forma, o tempo de execucao do workflow pode ser minimizado
pela criagao dos servigos necessarios em recursos com alta capacidade de processamento.
Mas alguns pontos a serem tratados devem ser considerados no desenvolvimento de tal
algoritmo. Primeiramente, o algoritmo deve considerar quanto custa enviar e publicar o
servigo em um novo recurso. Note que, em um wutility grid [22], a cria¢gdo de um novo
servico pode implicar em custos monetdrios. Dessa forma, a criacdo de muitos servicos
pode levar a uma execucgao do workflow muito cara. Segundo, criar servicos de forma negli-
gente pode levar ao desperdicio de recursos computacionais, como utilizacao desnecesséria
de largura de banda ou processamento. Além disso, a publicacdo de novos servicos de
forma deliberada pode atrasar o término de workflows que ja estao em execucdo, pois 0s
enlaces e processamento ficariam em uso constante para que tais servigos sejam transferi-
dos e publicados nos recursos remotos. Em terceiro lugar, a nao criagao de servigos (ou
a criagao de poucos servigos) pode resultar em tempos de execugao altos para os work-
flows. Assim, hd um trade-off claro entre criar mais servicos para acelerar a execucao de
determinado DAG, ou criar menos servigos para nao desperdigar recursos (ou dinheiro) e
para nao interferir na execugao de outros DAGs [18].
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5.3.1 Escalonamento de Servicos

Seja S o conjunto de todos os servigos instanciados em todos os recursos. Consider-
amos que cada recurso 7; tem um conjunto de servigos que ja estdo instanciados S; =
{Sit, s 8igt € S, ¢ > 0. Além disso, cada tarefa ¢, tem um conjunto de servigos can-
didatos (, C S,(, # &, que implementam a tarefa t,. Dessa forma, uma tarefa t, pode
ser escalonada em um recurso r; se 3 8;, | Sip € o

Nossa abordagem para esse problema foi de criar servicos quando necessdrio. Isso
significa que o algoritmo criard novos servicos somente quando a nao criagao resulte em
atraso na execucao do workflow. Para chegar a isso, é indispensavel que servigos que
estejam no caminho critico do DAG sejam escalonados nos melhores recursos através da
criacao de servigos para eles. Para servicos que nao estao no caminho critico, o algoritmo
utiliza o ALAP [89] (do inglés as late as possible) para determinar quando um servigo
deve ser criado. Em termos gerais, os passos do algoritmo sao:

1. Selecionar qual tarefa do grafo (que representa um servigo) deverd ser a préxima a
ser executada;

2. Determinar se um servico deve ser criado para a tarefa selecionada;

3. Escalonar a tarefa selecionada no melhor recurso, dadas as condi¢oes para criagao
do servigo.

Esses trés passos sao repetidos até que todos os nés do DAG estejam escalonados.

No primeiro passo, a proxima tarefa a ser escalonada é a tarefa nao escalonada com o
maior prioridade P;. O segundo passo utiliza o ALAP da tarefa selecionada no primeiro
passo. Intuitivamente, o ALAP de uma tarefa é o tempo méximo de inicio de uma
tarefa tal que o caminho critico do DAG nao tenha seu tamanho aumentado. Dessa
forma, através do ALAP podemos determinar quanto uma tarefa pode ser atrasada sem
aumentar o tamanho do escalonamento, ou em quanto o seu EST pode ser aumentado.
O ALAP de t, é computado subtraindo-se P, (prioridade de t,) do tamanho do caminho
critico do DAG. Assim, uma tarefa t.. no caminho critico do grafo nao pode ser atrasada,
pois seu ALAP é sempre igual ao seu EST. Conseqiientemente, tarefas no caminho critico
serao sempre escalonadas no melhor recurso disponivel, e os servicos necessarios serao
criados naquele recurso.

Para determinar se um servico deve ser criado para executar a tarefa t, do workflow,
para cada recurso r; que ja tem o servigo de t, disponivel, t, é inserido no escalonamento
(fila) de r; e 0 EST de t, é computado. Seja EST (t,,r;) o EST da tarefa t, no escalona-
mento do recurso r;. Se 3 8,4 | 8i4 € (o € EST(t,,1;) < ALAP,,, entao nao é necesséario
criar um novo servigo para t,, e t, é escalonada no recurso r; que proporcionar o menor
EFT (EST + w,,;, sendo w,; seu tempo de execugao naquele recurso). Caso contrario, ¢,
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é escalonada no recurso que tem o menor EFT mais o tempo de criar o novo servi¢co no
recurso. O Algoritmo 10 mostra uma visao geral desses passos.

Algoritmo 10 Visao geral do algoritmo bi-critério

1: Computa prioridade, EST e ALAP para cada tarefa
2: while h4 tarefas nao escalonadas do
t «— tarefa nao escalonada com maior prioridade
melhor_recurso; «— NULL
melhor_tempo; «— oo
R «— recursos com servigos em (;
for all r; € R; do
Computa EST'(t,r;)
if (EST(t,r;) < ALAP,) AND (EST(t,r;) + wi; < melhor_tempo;) then
10: melhor_recurso; < r;
11: melhor_tempo; < EST(t,r;) + wy;
12: end if
13:  end for
14:  if melhor_recurso, == NULL then

15: R «+ todos os recursos disponiveis

16: for all r;, € R do

17: Computa EST'(t,r;)

18: if r; nao tem servigos em (; then

19: custo_criar_servico; < custo_enviar_codigo; + custo_instanciar,
20: EST(t,r;) « EST(t,r;) + custo_criar_servico,
21: end if

29: if EST(t,r;) 4+ wi; < melhor_tempo; then

23: melhor_recurso; < r;

24: melhor_tempo, — EST(t,r;) 4+ wy;

25: end if

26: end for

27:  end if

28:  Escalona t em melhor_recurso;
29:  Recomputa EST e ALAP para cada tarefa
30: end while

A primeira linha do Algoritmo 10 computa os atributos EST, Prioridade e ALAP.
Apés isso, uma iteragao para escalonar cada tarefa é iniciada (linha 2). A préxima linha
seleciona a tarefa nao escalonada com o maior prioridade para ser escalonada, enquanto
as linhas 4 e 5 inicializam duas varidveis usadas no algoritmo. O conjunto R;, que contém
08 Tecursos (ue possuem o servigo apto a executar a tarefa ¢, é criado na linha 6. Em
seguida, a iteracdo entre as linhas 7 e 13 procura pelo melhor recurso para executar ¢
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sem ultrapassar o ALAP de ¢t. Se nenhum recurso for encontrado (linha 14), entdo o
algoritmo inicia a busca pelo melhor recurso no conjunto de todos os recursos (linha 15).
Se o recurso atual 7; ndo possuir o servi¢o necessario (linha 18), o algoritmo soma ao EST
de t ambos os custos inerentes & criagdo do novo servico e a execugao da tarefa (linhas
19 e 20). Entao, o algoritmo verifica se o escalonamento corrente tem o melhor EST +
tempo de execugdo da tarefa de cada recurso ja testado (linha 22). Se sim, ele é eleito
como o melhor recurso atual (linhas 23 e 24). Antes da iteragao externa do algoritmo
retornar ao inicio, a tarefa corrente é escalonada no melhor recurso encontrado (linha 28),
e os atributos sao recalculados (linha 29), j& que o novo escalonamento pode alterar os
valores de EST e ALAP.

Note que o caminho critico do grafo é atualizado dinamicamente a cada iteragdo do
laco externo. Se uma tarefa t que nao pertence ao caminho critico pode somente ser
escalonada em um recurso que resulte em um EST maior que o ALAP de ¢, entdo ¢
estard no caminho critico na proxima iteracdo. Ainda, a criacdo de novos servigos pode
ser controlada por um multiplicador no ALAP na linha 9 do algoritmo, o que daria um
controle sobre o trade-off entre a criacdo de servigos e o makespan de acordo com o
ambiente considerado.

Em tempo de execucdo, a criacdo de um novo servico para a tarefa t é realizada
apds o término de todos os seus predecessores. Essa politica tem o objetivo de nao usar
recursos antes do inicio da tarefa t e seu workflow, pois isso poderia atrasar a execugao
de outros servicos que estao executando. Adicionalmente, a criagao de servigos em tempo
de escalonamento pode desperdicar largura de banda e processamento se o recurso de
destino sair da grade. Além disso, se considerarmos a situacdo em que a criagdo de um
novo servigo ou a utilizagao de um recurso tem custos monetarios, criar servi¢os que nao
serao utilizados pode levar ao aumento de custos.

5.3.2 Resultados Experimentais

Comparamos o algoritmo proposto com uma versao do algoritmo HEFT (Heterogeneous
Earliest Finish Time [95]). A tnica diferenca do algoritmo usado na comparagdo com
o HEFT é que, para cada tarefa, ele utiliza apenas os recursos que possuem 0 Servico
necessario para a tarefa t sendo escalonada, ao invés de considerar todos os recursos
disponiveis.

Variamos o numero de grupos de 2 a 25, cada grupo tendo de 2 a 10 recursos com
capacidades geradas aleatoriamente no intervalo (10, 100). Capacidades dos enlaces entre
grupos foram geradas aleatoriamente no mesmo intervalo, assim como as capacidades dos
enlaces entre recursos dentro do mesmo grupo. Nesta simulagao, utilizamos 16 DAGs,
sendo 15 gerados aleatoriamente e mais o grafo da aplicaggo CSTEM.
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Um parametro importante pode influenciar o desempenho do algoritmo que nao cria
servigos: o nuimero de servicos ja disponiveis nos recursos. Seja 6 o niimero esperado de
servicos existentes para cada tarefa do workflow e seja P, ,, = ‘%' a probabilidade de
um servigo sy, que pode executar a tarefa ¢t do DAG, existir no recurso r;. Simulamos
0 variando de 1 a 5. Uma simulacao com § = 3, por exemplo, significa que V ¢t € V :
E(|&]) = 3, ou seja, que é esperado que, para cada tarefa ¢ do DAG, o nimero de
recursos que podem executar t seja 3. Também simulamos uma situagao hipotética onde
todos os servigos existiam em todos os recursos, isto é, 6 = |R|. Essa simulagao teve
como objetivo avaliar se a politica de ALAP restringiria o uso dos recursos de modo a
influenciar negativamente no makespan dos DAGs.

Outra caracteristica que pode influenciar os resultados sao as capacidades dos recursos
onde os servigos ja existentes estao disponiveis. Supondo que servigos sao geralmente in-
stanciados em recursos com boa capacidade, também simulamos cenarios onde os servigos
jé existentes s6 poderiam estar em recursos de um conjunto Ryq = {r; € Rlp, >
mediana}, onde mediana é a mediana do conjunto de capacidades de processamento de
todos os recursos em R. Em outras palavras, servigos poderiam somente existir em re-
cursos que possuissem capacidade de processamento igual ou maior que a mediana das
capacidades de todos os recursos. Nesses cendrios, P, ,, = \721(»5—1%\'

Cada algoritmo foi executado 2.000 vezes para cada quantidade de grupos. Os custos
relativos a transferéncia e instanciacao de um novo servico foram obtidos de uma dis-
tribui¢do normal de acordo com o tamanho médio (250Kb) e desvio padrao (120Kb) de
arquivos .gar encontrados em nosso laboratoério e tamanhos de arquivos encontrados na
literatura [79]. Esses arquivos sao chamados de grid archives, e cada um deles possui o
cédigo fonte necessario para publicagao de um servigo no Globus Toolkit 4. Os resultados
mostram intervalos de confianca de 99%.

Comparamos o makespan médio, speedup médio e SLR médio dos algoritmos. Também
medimos qual foi a porcentagem de servigos usados pelo algoritmo proposto que ja exis-
tiam nos recursos, representados por barras nos graficos (eixo do lado direito). Rétulos
“Fristente” sao para o algoritmo que nao cria novos servigos (abordagem HEF T-semelhante),
rotulos “Proposto” sao para o algoritmo proposto, e rétulos com “Mediana” sao para sim-
ulacoes onde os servicos existentes poderiam somente existir nos recursos com capacidade
de processamento igual ou melhor que a mediana.

Schedule Length Ratio

A Figura 5.13(a) mostra o SLR médio para 6 = 1. Considerando que os servigos jé exis-
tentes poderiam estar em qualquer recurso, o algoritmo proposto melhora o desempenho
do algoritmo que utiliza apenas servicos existentes em torno de 43%, com 2 grupos, e em
torno de 53% quando ha 25 grupos. Esse resultado é alcancado com o algoritmo proposto
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Figura 5.13: SLR médio para §d =1 e § = 2.

utilizando servigos existentes para 34% das tarefas com 2 grupos, e em torno de 21% para
10 ou mais grupos. Quando foi considerado que os servigos ja existentes poderiam estar
apenas nos melhores recursos, para 2 grupos o SLR foi 34% menor, enquanto que com 25
grupos essa diferenca foi de 49%, respectivamente usando servigos existentes para 39% e
21% das tarefas. Entao, a utilizacdo do ALAP para decidir quando criar novos servigos
melhora a qualidade do escalonamento e permite que o workflow use uma quantidade
razoavel de servigos ja existentes, criando outros quando necessario.

Podemos observar o mesmo padrao para 6 = 2 nos resultados de SLR (Figura 5.13(b))
e speedup (Figura 5.15(b)), assim como para os resultados de makespan (Figura 5.17(b)),
com um desempenho levemente melhor do algoritmo que nao cria servigos em comparagao
ao 0 = 1. Isso se explica pelo fato do escalonador ter mais opcées de recursos para cada
tarefa, aumentando a probabilidade que um bom recurso seja escolhido. Quando os
servigos existentes poderiam estar em qualquer recurso, o SLR do algoritmo proposto foi
34% menor para 2 grupos e 48% menor para 25 grupos. Essa melhoria foi alcancada
utilizando servicos j& existentes para 44% e 23% das tarefas, respectivamente. Quando os
servigos existentes poderiam estar somente nos recursos com capacidade de processamento
igual ou acima da mediana, a melhoria variou de 27% para 2 grupos, a 41% para 25 grupos,
usando servigos existentes para 49% e 24% das tarefas, respectivamente.

Quando 6 = |R| podemos observar que o algoritmo proposto é um pouco pior que
o HEFT 2. A diferenga de SLR varia de 3% a 5% (Figura 5.14). Note que esta ¢ uma
situagao hipotética, pois publicar todos os servigos em todos os recursos pode levar a uma

2Nesse caso as tarefas poderiam ser escalonadas em qualquer recurso, entdo o algoritmo usado na
comparagcao foi o HEFT original.
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Figura 5.14: SLR médio para § = |R].
execucao cara e desperdicio de recursos.

Speedup

Para o speedup médio com 6 = 1 (Figura 5.15(a)), a melhoria fica entre 74%, para 2
grupos, e 113%, para 25 grupos, com servigos ja existentes podendo estar em qualquer
recurso. No cenario onde os servigos ja existentes poderiam estar apenas nos melhores
recursos, esses nimeros sao de 50% e 92%, respectivamente. O speedup para 6 = 2 (Figura
5.15(b)) foi melhorado em 48% para 2 grupos e 91% para 25 grupos com os servigos ja
instanciados podendo estar em qualquer recurso. Com os servigos existentes podendo
estar apenas nos melhores recursos, esses nimeros foram de 32% e 68%, respectivamente.
Quando ¢ = |R| (Figura 5.16), o algoritmo proposto foi levemente inferior ao HEFT, e a
diferenca entre eles variou entre 3% e 6%.

Note que quanto maior o nimero de grupos, maior a diferenga entre o algoritmo
proposto e o HEFT-semelhante. Isso também é observado nos resultados de SLR, e pode
ser explicado pelo fato de que, quanto maior o nimero de recursos, maior a probabilidade
de bons recursos nao estarem sendo usados pelo DAG quando utiliza apenas servigos ja
existentes. Dessa forma, instanciar novos servigos pode fazer com que esses recursos sejam
utilizados, aperfeicoando a execucao do workflow.

Makespan

A Figura 5.17(a) mostra o makespan médio para 6 = 1 e a Figura 5.17(b) mostra o
makespan médio para 6 = 2. Para § = 1, a média obtida pelo algoritmo proposto
foi 44% menor com 2 grupos e 55% menor com 25 grupos em execucoes com qualquer
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recurso podendo hospedar os servicos ja existentes. Para o cendrio em que os servigos ja
existentes poderiam estar apenas nos recursos de maior capacidade, a melhoria foi de 35%
para 2 grupos e 49% para 25 grupos. O makespan médio para § = 2 apresenta resultados
similares. A melhoria vai de 35% a 50% quando servigos j4 existentes podiam estar em
qualquer recurso, e de 28% a 42% quando os servigos ja existentes podiam estar apenas
nos recursos com capacidade igual ou superior & mediana.

Para 6 = |R| (Figura 5.18) podemos observar que o algoritmo proposto tem um
desempenho um pouco abaixo do HEFT, apresentando makespans na faixa de 3% a 6%
maiores.

Discussao

Os resultados para § = 1 e 6 = 2 mostram que o algoritmo proposto pode melhorar
significativamente o desempenho no escalonamento de workflows em grades baseadas em
servigos. Essa melhora é alcancada através do escalonamento de novos servigos nos recur-
sos com melhor desempenho. Isso é alcancado utilizando varios servigos que ja existem
através do uso do conceito de ALAP, que determina quais tarefas precisam de um novo
recurso para nao atrasar a execucao do DAG. Quando comparado & execucao tradicional
de tarefas nos servigos existentes, a estratégia proposta mostra uma melhoria na execucao
do workflow, realizando uma melhor utilizacdo dos recursos. Ainda, simulacées com d var-
iando de 3 a 5 apresentaram os mesmos padroes, com o algoritmo proposto ainda obtendo
melhores resultados nesses casos que o algoritmo HEFT-semelhante.
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5.4 Escalonamento de Miltiplos DAGs

O ponto inicial no escalonamento de multiplos workflows é decidir se os DAGs serao
escalonados de forma independente ou se serao combinados em um DAGs e escalonados
apos isso. Portanto, os DAGs podem ser escalonados independentemente e seqiiencial-
mente usando-se algum algoritmo de escalonamento, ou eles podem ser combinados para
compor um unico DAG que sera escalonado, conseqiientemente realizando o escalona-
mento de multiplos workflows. Outra abordagem é escalonar os DAGs independente-
mente, porém intercalando suas partes. Dessa forma, para escalonar mais de um DAG
em um conjunto de recursos compartilhados podemos, em geral, usar uma das trés es-
tratégias:

e Liscalonar os DAGs independentemente, um apds o outro;

e Escalonar os DAGs independentemente, intercalando partes de cada DAG sendo
escalonado;

e Combinar os DAGs em um unico, e escalonar esse DAG resultante.

Para escalonar multiplos DAGs, supomos que, em um dado momento, temos tarefas
de N workflows para serem escalonadas. Note que isso nao significa necessariamente
que precisamos escalonar todas as tarefas de todos os DAGs no inicio do escalonamento.
Quando um ou mais workflows chegam para serem escalonados, podemos considerar to-
das as tarefas ainda nao executadas dos workflows que chegaram anteriormente. Dessa
forma, o novo workflow pode ser escalonado em conjunto com os DAGs ja escalonados,
aproveitando-se dos espacgos deixados por eles devido as dependéncias de dados. Quais
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tarefas e quais DAGs sao reescalonados quando um novo DAG chega podem ser definidos
pelo middleware, que pode basear-se em alguma politica pré-definida.

Nesta se¢ao, descrevemos quatro algoritmos para escalonamento de multiplos DAGs
[15]:

e Algoritmo seqiiencial: escalona um DAG ap6s o outro nos recursos disponiveis.
Um novo DAG s6 pode ser escalonado em um recurso apds todas as tarefas ja
escalonadas naquele recurso. Esse algoritmo utiliza a primeira estratégia;

e Algoritmo de busca de espagos: também utiliza a primeira estratégia, escalo-
nando os DAGs independentemente. Entretanto, faz uma busca por espacos entre as
tarefas ja escalonadas, portanto uma tarefa de um processo recém-escalonado pode
ser escalonada antes de uma tarefa escalonada anteriormente, desde que a tarefa
escalonada primeiro nao sofra atraso;

e Algoritmo de Intercalacao: usa a segunda estratégia. O algoritmo escalona
pedacos de cada DAG em turnos, intercalando suas tarefas nas filas dos recursos
disponiveis;

e Algoritmo de agrupamento de DAGs: utiliza a terceira estratégia. Antes
de escalonar os DAGs, o algoritmo os combina em um tnico DAG. Esse DAG ¢é
escalonado, concretizando o escalonamento dos DAGs que o compoe.

Para implementar e avaliar essas abordagens de escalonamento para multiplos DAGs,
utilizamos uma versao modificada do algoritmo PCH. A modificagao no algoritmo almeja
melhorar a utilizacao dos espagos de transmissao de dados deixados pelas dependéncias
de dados no escalonamento através da diminuicao do tamanho dos agrupamentos gerados.
Mais especificamente, a modificacao é na busca em profundidade que realiza a composicao
dos agrupamentos de tarefas. Ao invés da busca parar quando o algoritmo encontra uma
tarefa que nao possui sucessores nao escalonados, essa versao modificada para quando
encontra uma tarefa t; que possui algum predecessor nao escalonado, e t; nao ¢é incluida no
agrupamento. Dessa forma, os agrupamentos gerados possuem apenas tarefas com todos
os predecessores ja escalonados. Além disso, os agrupamentos gerados sao potencialmente
menores que os gerados pelo PCH original, o que aumenta a probabilidade do agrupamento
ser encaixado entre outras tarefas nas filas dos recursos. Apéds criar cada agrupamento,
na fase de selecao de recursos o PCH modificado busca o recurso que minimize o EFT do
agrupamento. Portanto, o critério para escolher um recurso para um agrupamento cls; é
minimizar o EFT;,, definido como:

EFT,,, = max EFT,

ti€clsy
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Figura 5.19: Exemplo de escalonamento utilizando o PCH modificado.

Um exemplo dos agrupamentos criados pelo PCH modificado, junto com o escalon-
amento resultante, é mostrado na Figura 5.19. Nesse exemplo, supomos que ambos os
recursos tém capacidade de processamento igual a 1 e o enlace entre eles tem largura de
banda igual a 1. Primeiramente, o agrupamento 0 é criado, onde a busca em profundidade
inicia-se na tarefa 1, indo através das tarefas 2, 3, 4 e 7, e ao atingir a tarefa 9, a busca
para e essa tarefa nao é adicionada ao grupo. Em seguida o agrupamento 0 é escalonado
no recurso 0. O agrupamento 1, composto pelas tarefas 6 e 8, é escalonado no recurso 1,
que resulta no menor EFT para a tarefa 8. Finalmente, o agrupamento 2, composto pelas
tarefas 5, 9 e 10, é escalonado no recurso 0.

Os passos de agrupamento e selecao de recursos, como apresentados nesta se¢ao, sao
utilizados pelos quatro algoritmos de escalonamento para multiplos DAGs descritos a
seguir.

5.4.1 Escalonamento Seqiiencial

O primeiro algoritmo, e o mais direto, para escalonar miltiplos DAGs é simplesmente
realizar o escalonamento de um DAG ap6ds o outro. Isso significa que, dados dois DAGs
G1 e Go, uma tarefa t € Go s6 pode ser escalonada em um recurso r € R apds todas as
tarefas de G; escalonadas em r. Deste modo, o tempo inicial disponivel em cada recurso
ap0s o escalonamento de um DAG G é o EFT da ultima tarefa de G escalonada no recurso.
Essa abordagem ¢ ilustrada no Algoritmo 11.

Esse é o mecanismo padrao utilizado quando multiplos DAGs séo escalonados (po-
dendo utilizar diferentes heuristicas para realizar o escalonamento). Os DAGs sdo escalon-
ados em ordem de chegada, um apds o outro, com o escalonamento sendo iniciado pelo
evento da chegada de um DAG. Portanto, o escalonador ndo modifica o escalonamento
corrente e nem insere tarefas de novos workflows entre as tarefas ja escalonadas.
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Algoritmo 11 Escalonamento seqiiencial

: DAGs <= workflows a serem escalonados.
: for all G € DAGs do
while h4 tarefas nao escalonadas em G do
cls < cluster de G a ser escalonado
r <= recurso selecionado pelo PCH para cls
Escalona o cluster cls em r
Tempo(r) < EFTy;
end while
end for

Figura 5.20: Exemplo de agrupamento de dois DAGs em um tinico através da adi¢ao de
um no de saida e um né de entrada.

5.4.2 Agrupamento de DAGs

Além da estratégia de escalonar multiplos workflows considerando-os como entidades sep-
aradas, outra abordagem é combinar todos os DAGs em apenas um através da criagao
de um né de entrada e um né de saida, conectando-os aos DAGs a serem escalonados.
O novo n6 de entrada tem custo 0, assim como seus arcos, que sao conectados a cada
no de entrada dos DAGs que estao sendo escalonados. De forma similar, o novo né de
saida possui custo 0 e tem seus arcos provenientes de todos os nés de saida dos DAGs
sendo escalonados. Dessa forma, um DAG tnico é criado, sendo escalonado em seguida
nos recursos disponiveis. Sejam dois processos, PO = {t,...,ts} ¢ P1 = {t4,...,tr}. O
DAG resultante apés combinar PO e P1 é mostrado na Figura 5.20, onde a tarefa t, é o
novo no de entrada com custo 0, e a tarefa t,, ¢ o novo né de saida, também com custo 0.
Os arcos adicionados e conectados a esses nés também tém custo 0, enquanto as tarefas
e arcos existentes mantém seus custos originais.

O Algoritmo 12 ilustra a abordagem de agrupamento de DAGs. A entrada do algoritmo
é um grupo de workflows a serem escalonados (DAGSs). O primeiro passo do algoritmo é
criar um novo DAG (G gpupo), que serd o DAG composto por todos os workflows no grupo
DAGs. Para cumprir essa tarefa, o algoritmo insere as tarefas de custo nulo te,irada € tsaida
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nesse novo DAG (linha 3). Apds isso, no laco entre as linhas 4 e 7, cada né de entrada de
cada DAG existente é conectado ao né recém-criado t.pirede. Da mesma forma, cada né
de saida dos DAGs existentes é conectado a tarefa tygiq,. Apos criar Ggrypo, 0 algoritmo
continua com o escalonamento utilizando o PCH.

Algoritmo 12 Group DAGs

DAGs <=workflows a serem escalonados.
cria DAG G grypo
insere as tarefas de custo nulo teptrada € tsaida €M Ggrupo-
for all G € DAGs do
cria arco de custo nulo (tentrada, tc,)
cria arco de custo nulo (tsuida, tc,,)
end for
while ha tarefas nao escalonadas em Gy, ypo do
cls < cluster de G grypo a serem escalonadas
escalona o cluster cls no recurso selecionado pelo
. end while

—_ =
— O

5.4.3 Algoritmo de Busca de Espacos

Nesta secao, apresentamos um algoritmo que escalona tarefas em cada recurso con-
siderando os espagos entre tarefas ja escalonadas [11]. Ao iniciar o escalonamento, se
nao ha processos ja escalonados nos recursos disponiveis, o escalonador nao precisa fazer
a busca por espacos, portanto o escalonamento continua com o PCH dinamico com a
extensao adaptativa. Se existem tarefas atualmente atribuidas a um ou mais recursos, o
algoritmo faz a busca por espagos entre essas tarefas para encaixar os agrupamentos dos
DAGs sendo escalonados.

Seja o escalonamento (fila) de um recurso r o conjunto S, = {t1,ta,....tx}. O espago
(gap) g., para o agrupamento de tarefas ¢, ¢ = {t{,t5,...,t5,}, no recurso r é definido
€omo:

ger = mMin (7)

tal que (EST (tj41,r)—EFT(t;, 7)) xmargem_seg > tamanho., e EST (tji1,7)—EST(t{,1) >
tamanhoe,.

Chamamos de margem de sequranca, margem_seg, um espago livre na lacuna en-
contrada que nao é preenchido, podendo assim absorver possiveis perdas de desempenho
dos recursos. Dessa maneira, se o desempenho de um recurso é pior que o esperado, o
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agrupamento inserido no espago pode executar com pouca interferéncia nas tarefas pre-
viamente escalonadas naquele recurso. A margem de seguranca ¢ relativa ao tamanho do
espaco encontrado. Por exemplo, se queremos uma margem de seguranca de 10%, usamos
margem_seg = 0,9. Ainda, definimos o tamanho de um agrupamento ¢ em S, como a
diferenga entre o EFT da tltima tarefa do agrupamento e o EST da primeira tarefa do
agrupamento em r, ou tamanho., = EFT(t,, r) — EST (5, 7).

Para evitar deadlocks uma verificacao é feita quando o algoritmo de busca de espacos
encontra um espaco para determinado agrupamento de tarefas. Antes de iniciar o escalon-
amento, o algoritmo gera, para cada tarefa do grafo, um conjunto de tarefas das quais
essa tarefa depende. Esse conjunto das quais a tarefa t; depende é composto por todas
as tarefas em qualquer caminho de t.,trqde @ t;. Antes de atribuir um espago a um agru-
pamento ¢, o algoritmo verifica se existe alguma tarefa adiante no espago encontrado da
qual ¢¢, (a ultima tarefa do agrupamento) depende. Se existe tal tarefa, o espago nao pode
ser atribuido ao agrupamento, e o algoritmo continua com a busca. A busca de espacos é
mostrada no Algoritmo 13.

Algoritmo 13 busca_espaco(S,, ¢)

L. tamanho., <= EFT(t,, r) — EST(t5,r)
2: k < numero de tarefas em S,
1< 1
4: if (EST(t1,7) X margem_seg) > tamanho,,, then
5. Computa ESTs e EFTs para t; € ¢ no espaco atual
6: Dy < tarefas adiante no escalonamento das quais t;, depende
7. if (EST(ty,r) — EST(t{,r) > tamanho.,) e Dy = () then
8: ger = 0; retorna g,
9: end if
10: end if
11: fori=1to k—1do
122 if (EST(tiy1,7) — EFT(t;,1)) X margem_seg) > tamanho., then
13: Computa ESTs e EFTs no espago atual Vt§ € ¢
14: Dy. <« tarefas adiante no escalonamento das quais ¢;, depende
15: if (EST(tiy1,7) — EST(t5,7) > tamanho,,) e Dy. = () then
16: Ger = 1;
17: retorna g.,
18: end if
19:  end if
20: end for
21: ge, <= k;
22: retorna g., //nenhum espaco encontrado
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O algoritmo de busca por espagos determina primeiro o tamanho do agrupamento ¢
sendo escalonado e o numero de tarefas na fila de r (linhas 1 e 2). Entao, ele verifica
se a primeira tarefa no recurso tem EST > 0 e se ¢ é menor que essa lacuna no comego
do escalonamento, considerando a margem de seguranga (linha 4). Se ¢ encaixa-se nesse
espaco, o algoritmo verifica se hé espaco descontando seu EST, pois nao queremos in-
terferir na execugao de tarefas que ja estdo na fila, e verifica se hd um deadlock (linha
6). Se o agrupamento nao couber no comego do escalonamento ou se existir deadlock,
o algoritmo inicia a iteragdo sobre as tarefas no escalonamento (linha 11). O algoritmo
busca por lacunas entre a tarefa na posicao atual, ¢;, e a tarefa seguinte, ¢;,; (linhas 12 a
18). Se nao forem encontrados espagos, a tltima posi¢ao do escalonamento no recurso é
retornada (linha 20).

O algoritmo de selecao de recursos com busca de espagos é mostrado no Algoritmo 14.
Para todos os recursos, o algoritmo procura por lacunas e insere o cluster ¢ na posicao
retornada pela busca de espagos (linhas 2 e 3). A insergao é feita apds a tarefa que esta
na posigao retornada, iniciando na posicao 1. Na linha 5 o algoritmo computa o EST
do sucessor de ¢. Finalmente, o algoritmo retorna o recurso com o menor EST para o
sucessor de ¢ (linha 7).

Algoritmo 14 seleciona_melhor_recurso(c)

1: for all r € R do

ger <= busca_espago(S,, ¢)

escalonamento < Insere ¢ em S, na posicao g,
calcula EFT(t¢));

tempo, < calcula_EST (sucessor(t¢,))

6: end for

7: retorna recurso r com o menor tempo,

Um exemplo de escalonamento gerado é mostrado na Figura 5.21. Dois processos,
PO = {t1,to,t3,ta,t5,t6, 7,15, g, t10} € Pl = {ta,tp,tc,tp,te, tr}, sdo escalonados com
a busca de espacos considerando que os recursos R0 e R1 tém a mesma capacidade de
processamento. O primeiro agrupamento de P0 a ser escalonado é clsg = {t1, ta, t3,14,t7}.
Entao cls; = {tg,ts} ¢ escalonado e, finalmente, clsy = {t5,t9,t10} ¢é escalonado. Apds
escalonar P0, P1 é escalonado, comegando com clsy = {ta,tp,tp} na lacuna encontrada
antes de tg. Em seguida cls; = {t¢,tg,tr} é escalonado no espago entre t5 e t.

No exemplo, EST(tc, R0) = 46 e EFT(tp, R0) = 65. Também, EFT(t5, R0) = 46
e EST(ty, R0) = 70. As tarefas t¢, tg e tp podem ser escalonadas no espago entre t5 e
tg considerando uma margem de seguranca de no méximo 20% ou, mais precisamente,
margem_seg > 33, pois tamanho({tc,tg,tr}, R0) = 19 ¢ EST(ty, R0) — EFT(t5, R0) =
24.
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Figura 5.21: Dois DAGs e o escalonamento resultante com a busca de espacos.

5.4.4 Algoritmo de Intercalacao

Nesta secao, propomos um algoritmo que intercala processos com o objetivo de minimizar
o tempo de execugao dos workflows [13]. A intercalagdo de processos pode ser abordada
de forma a priorizar ou nao processos que ja estao escalonados. Essa priorizacao pode
ser feita considerando caracteristicas dos processos, tais como pesos das tarefas e custos
de comunicacao, tamanho do caminho critico dos processos, quantidade de clusters de
tarefas de cada processo, e assim por diante.

No cenario de escalonamento de multiplos processos, a medida que processos chegam
para serem escalonados, o passo de selecao de tarefas pode considerar as tarefas nao exe-
cutadas de processos ja escalonados e dos processos que chegam. Para realizar essa sele¢ao
nosso algoritmo considera que o primeiro processo a chegar, esteja ele ja escalonado ou nao,
serd o primeiro processo que tera tarefas selecionadas para escalonamento. Em seguida,
o segundo processo tera tarefas selecionadas para escalonamento. Em suma, o algoritmo
seleciona um grupo de tarefas de cada processo em ordem de chegada, escalonando cada
grupo de tarefas selecionado, até que acabem os processos e tarefas a serem escalonadas.
Durante o escalonamento de clusters intercalados, o algoritmo também realiza o preenchi-
mento de espagos, buscando o melhor uso dos recursos disponiveis. Com essa intercalagao
de processos, os espagos provenientes das transmissoes de dados sao utilizados para pro-
cessamento de outros DAGs. O Algoritmo 15, que é executado no evento da chegada de
um DAG G para escalonamento, mostra em mais detalhes este procedimento.

Na primeira linha, o Algoritmo 15 coleta os clusters que ainda nao foram enviados
para execucgao, enquanto na linha 2 cria o grupo DAGSs, que contém 0s processos aos
quais tais clusters pertencem. O processo que chegou para ser escalonado é adicionado
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Algoritmo 15 Visao geral da intercalagao

CLS}y, < Clusters nao executados de processos escalonados.
DAGs < Processos que tém tarefas em C' LS.
DAGs < {DAGs} U{G}.
Atribui prioridades a cada grafo de DAGs de acordo com a politica de prioridades.
while existem tarefas nao escalonadas do
G <= proximo grafo com maior prioridade.
Escalona N clusters de G com procura de espacos, sendo [N de acordo com a politica
de prioridades.
end while
: Continua execucao da fila de tarefas utilizando o algoritmo adaptativo dindmico

e ®

ao grupo DAGSs na linha 3. Na linha 4 uma politica de prioridade pré-definida atribui a
cada processo um nivel de prioridade que serd usado para selecionar os processos e decidir
quantos clusters de cada processo serao escalonados. A iteragao entre as linhas 5 e 8
realiza o escalonamento dos processos, selecionando na linha 6 os grafos em seqiiéncia de
prioridade e na linha 7 realizando o escalonamento dos clusters, colocando cada cluster
no recurso que proporciona menor EST para o sucessor de sua tltima tarefa.

A politica de prioridades altera a ordem de escalonamento dos processos e o nimero
de clusters de cada processo a serem escalonados em cada iteragao do algoritmo. O valor
N, utilizado na linha 7, representa o niimero de clusters do processo selecionado a serem
escalonados. Esse valor é definido pela politica de prioridades, com cada grafo tendo seu
proprio N. Ainda, o valor de IV pode ser varidvel para um mesmo grafo. Por exemplo, um
grafo que ja executou grande parte de suas tarefas pode ter sua prioridade aumentada pela
politica de prioridades. Ainda, a politica de prioridades pode definir se um processo ja
escalonado pode ser reescalonado na chegada de novos processos, ou a quantidade maxima
de processos que podem ser re-escalonados no evento da chegada de um novo processo.

Nos experimentos realizados neste trabalho, utilizamos prioridade FCFS (First Come,
First Served), com N = 1 independente da prioridade atribuida a cada grafo. Assim, o
escalonamento dos clusters é realizado de forma circular, comegando no primeiro grafo
que chegou e terminando quando nao ha mais clusters nao escalonados. Note que, dessa
forma, quanto maior um cluster, maior é o nimero de tarefas do grafo ao qual este
cluster pertence que serao escalonadas. Dessa forma, a comunicagao entre tais tarefas sera
suprimida, enquanto clusters curtos serao intercalados com clusters de outros processos,
tendo seu tempo de comunicacao utilizado para processamento.

A Figura 5.22 mostra um exemplo do resultado do escalonamento de trés processos com
o algoritmo de intercalagao, onde Py = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}, P, = {A,B,C, D, E, F},
e P, ={a,b,c,d,e, f}, com P, sendo outra instancia do processo P;. Para tornar o exem-
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Figura 5.22: Exemplo de escalonamento de trés DAGs utilizando intercalagao.

plo simples, assumimos que os dois recursos possuem a mesma capacidade de processa-
mento. O primeiro cluster a ser escalonado é o cluster clsy po = {1,2,3,4,7}. Em seguida,
os clusters clsy py = {A, B, D} e cls; p» = {a,b,d} sdo escalonados. Entdo, retornando
ao primeiro processo, o cluster clsspy = {6,8} é escalonado. Continuando a iteracao
entre os processos, os clusters clsy py = {C, E, F} e clsyps = {c,e, f} sdo escalonados.
Finalizando o processo, o cluster clss po = {5,9,10} é escalonado. Note que ha apenas
um espaco entre as tarefas dos trés processos, tornando baixa a taxa de ociosidade dos
recursos.

Enquanto o algoritmo de preenchimento de espaco nao interfere no escalonamento de
processos ja escalonados, a intercalagdo permite mecanismos de priorizagao de processos
de acordo com politicas especificas. Por exemplo, um processo P, que tem dependéncias
de dados muito custosas pode ter um grupo escalonado primeiro, e outros processos com
menor comunicacao podem ser intercalados visando a utilizacao do processamento que
estaria ocioso entre as transmissoes de dados do processo P.

5.4.5 Reescalonamento de tarefas

Quando um recurso nao se comporta como esperado, o algoritmo dinamico permite mu-
dancas no escalonamento corrente para evitar o envio de tarefas para tal recurso. Para
fazer isso, o algoritmo reescalona tarefas nao executadas que estao na fila do recurso.
Quando ha apenas um processo escalonado em um conjunto de recursos, o reescalona-
mento pode ser feito através da realocacao das tarefas originalmente no recurso com mau
desempenho. Nesse caso, por haver apenas tarefas de um processo em todos os recursos, a
selecao do novo recurso demanda que sejam verificadas apenas as precedéncias entre tare-
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Figura 5.23: Exemplo de deadlock entre processos apds reescalonamento.

fas de um tnico DAG. Quando mais de um processo compartilha o mesmo conjunto de
recursos concomitantemente, o reescalonamento se torna mais complicado. Ao realocar as
tarefas, ha a possibilidade de ocorréncia de deadlocks entre tarefas de processos diferentes,
o que chamamos de deadlock interprocessos. Um exemplo dessa situacao ¢ mostrada na
Figura 5.23, onde existem dois processos: P1 = {t1,ts,t3,t4,t5} € P2 = {ta,tp,tc}. Essa
situacao ocorreria se, por exemplo, a tarefa tg fosse reescalonada de um recurso com mau
desempenho na lacuna entre as tarefas t3 e ts.

Ainda que algoritmos complexos possam ser desenvolvidos para tratar esse problema,
utilizamos um algoritmo direto que o trata de maneira simples. Se o algoritmo dinamico
constatar que o desempenho em certo recurso foi aquém do esperado ao fim de um turno, o
algoritmo procura por um novo recurso para cada agrupamento. Mas se um agrupamento
é reescalonado no fim do escalonamento corrente de um recurso, deadlocks também podem
ocorrer. Para evitar deadlocks, o algoritmo apresentado ordena todas as tarefas no escalon-
amento por seus ESTs quando sdo reescalonadas. Dessa forma, uma tarefa nunca sera
escalonada antes de um de seus predecessores ou apoés algum de seus sucessores. Quando
as tarefas sao ordenadas por EST, o escalonador tenta manter o agrupamento reescalonado
iniciando em um tempo préximo ao EST no recurso de origem, e ao mesmo tempo tenta
minimizar o tempo de término do agrupamento. Uma visao geral do reescalonamento é
mostrada no Algoritmo 16.

5.4.6 Resultados Experimentais

Nesta se¢ao, realizamos uma avaliagao gradual dos quatro algoritmos apresentados, in-
crementando as comparacoes com diferentes configuragoes. Iniciamos com a comparagao
entre o algoritmo de busca de espacos e o algoritmo seqiiencial, ou seja, sem a busca de
espagos. Em seguida, inserimos também o algoritmo de intercalagado de DAGs nos resulta-
dos, avaliando seu desempenho em relagao a busca de espagos e ao algoritmo seqiiencial.
Completando as comparacgoes, inserimos o algoritmo de agrupamento de DAGs nas sim-
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Algoritmo 16 reescalona(S,)

. Ches < clusters de r a serem reescalonados
: for all c € C,.; do
for all r € R do
escalonamento < Insere ¢ em S,
Ordena S, por EST
calcula_ EFT(t¢));
tempo, < calcula_EST (sucessor(t¢,))
end for
end for
retorna recurso r com o menor tempo,

—_
<

ulagoes, realizando uma comparagao global entre os quatro algoritmos.

As simulactes apresentam resultados para o escalonamento de até 10 workflows, de P
a Py, em um ambiente de grades considerando variagoes no nimero de recursos e carga
externa a grade executando concomitantemente com as tarefas dos DAGs. Assim, anal-
isamos o desempenho dos algoritmos com variacoes tanto no nimero de workflows quanto
no numero de recursos, que sao varidveis e que potencialmente variam em um ambiente
real de grade. Essas informacoes sao relevantes no sentido que apresentam o comporta-
mento dos algoritmos no que remete a dinamicidade e a escalabilidade. Os resultados sao
separados em escalonamento inicial (makespan logo apés a finalizagao do escalonamento)
e erecucdo (makespan apds a execugao com carga externa). Adicionalmente, apresen-
tamos uma breve simulacao utilizando a heuristica HEFT. O objetivo dessa simulagao é
verificar se ha indicios de alteracoes sensiveis nas conclusoes alcangadas se outra heuristica
é utilizada.

Utilizamos 16 DAGs nas simulagoes, sendo 15 gerados aleatoriamente mais o grafo da
aplicacao CSTEM. Os custos de computagao das tarefas foram gerados aleatoriamente
no intervalo (500, 11000), enquanto os custos de comunicagao foram gerados no intervalo
(500,1100). Os resultados apresentam intervalos de confianca de 95%. O algoritmo de
busca de espagos foi executado com margem_seg = 0,95. Optamos por uma margem de
seguranga relativamente baixa, pois uma margem de seguranga alta afeta o desempenho
do algoritmo, gerando uma subutilizacao dos recursos e prejudicando o makespan final
e a comparac¢ao do escalonamento inicial com outros algoritmos. Por outro lado, essa
margem contribui para melhorar os resultados apds a execugao das tarefas. Os processos
foram numerados em ordem de chegada, ou seja P, foi o primeiro processo recebido pelo
escalonador, enquanto Py foi o iltimo. Os recursos, arranjados em grupos, tiveram sua
capacidade de processamento gerada no intervalo (50,200), enquanto as capacidades dos
enlaces foram escolhidas aleatoriamente no intervalo (40, 80) para pares de recursos dentro
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do mesmo grupo, e no intervalo (5,40) para pares de recursos em grupos diferentes.

Escalonamento Inicial

Nesta secao, apresentamos resultados para o escalonamento inicial, que é o escalonamento
entregue pelos algoritmos considerando os atributos computados utilizando as capacidades
dos recursos e enlaces, assim como os custos de tarefas e dependéncias de dados recebidos
pelo escalonador. O escalonamento inicial nao considera a execugao das tarefas dos work-
flows, mas apenas o makespan resultante do escalonamento dos DAGs.

Busca de Espacos Neste conjunto de resultados, avaliamos o makespan inicial dos
processos escalonados utilizando o algoritmo de busca de espagos. A comparagao utiliza
dois DAGs (processo 0 e processo 1). O escalonamento com busca de espagos é comparado
com o escalonamento seqiiencial, onde o primeiro processo escalonado executa todas as
suas tarefas em um recurso antes que o préximo processo inicie nesse mesmo recurso.
Com isso, o segundo processo pode ser escalonado nos recursos livres ou em recursos ja
utilizados pelo primeiro processo, porém somente apds as tarefas do processo 0.

A Figura 5.24 mostra o SLR e speedup médios para o processo 1 no escalonamento
inicial (antes da execugao) com e sem a busca de espagos para comunicagao média e alta.
Quanto menor o numero de grupos, maior o SLR para ambos os algoritmos, pois ha
menos opgoes de recursos. Mas, quanto menor o nimero de grupos, maior o ganho da
busca de espagos quando comparada ao algoritmo sem ela. Isso ocorre porque o processo
0 fica concentrado nos melhores recursos, deixando espagos em seu escalonamento. Entao,
quando o processo 1 é escalonado, hd menos opgoes de recursos livres, o que faz dos espagos
boas opgoes de escalonamento para os agrupamentos do processo 1. Por outro lado, com
mais grupos, apesar do algoritmo com a busca de espagos continuar melhor, a diferenga no
SLR é menor que quando ha menos grupos. Portanto, mesmo quando ha muitas opgoes de
recursos (numero de grupos alto), a busca por espagos pode encontrar lacunas que valem
a pena serem utilizadas no escalonamento do processo 1. Essa andlise é também valida
para os resultados de speedup com comunicacao média, reforcando as conclusdes. Note
que o escalonamento inicial ndo interfere no processo 0, entao seu makespan é o mesmo
para ambos os algoritmos. Entao, omitimos seus resultados para o escalonamento inicial.

Em um cenario de comunicagao alta, os resultados de SLR mostram o mesmo compor-
tamento que o SLR para comunicacao média. As curvas sao ligeiramente diferentes das
curvas para comunicacao média, pois as diferencas de SLR sdo maiores com poucos grupos
quando comparadas as com comunicacao média. Isso ocorre porque o escalonamento em
poucos recursos resulta em muitas tarefas do mesmo processo no mesmo recurso quando
se utiliza a busca de espacos, suprimindo os altos custos de comunicacao. Por outro lado,
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Figura 5.24: SLR e speedup médios para P1 no escalonamento inicial.

mais recursos permitem o espalhamento das tarefas, diminuindo o uso de espacos e au-
mentando os custos de comunicagao, aproximando os resultados de ambos os algoritmos.
Para os resultados de speedup com comunicacao alta, podemos observar comportamento
similar.

A Figura 5.25 compara as médias de speedup para o escalonamento inicial quando
escalonamos 3 processos, chamados de PO, P1 e P2, com comunica¢cao média. Natural-
mente, quando existem trés processos a serem escalonados, o speedup do processo P2 é
menor que o do processo P1. Porém, note que o ganho com a busca de espagos é maior
para P2 que para P1. Também observamos comportamento similar para o SLR nesse

cenario.

Intercalacao Comparamos o makespan inicial do algoritmo de intercalagao com o al-
goritmo de escalonamento seqiiencial (sem busca de espagos) e com o algoritmo de busca
e preenchimento de espagos. A comparacao foi feita escalonando trés processos.

A Figura 5.26 mostra o SLR e speedup médios dos trés processos para comunicagao alta.
Com 2 grupos, o ganho do algoritmo de busca de espagos em relagao ao algoritmo seqiien-
cial é de cerca de 16%. Quando aumentamos o nimero de grupos esse ganho diminui,
pois quanto mais grupos, mais recursos temos para escolher. Dessa forma, recursos sem
tarefas escalonadas sao utilizados em detrimento da utilizacao de espacgos encontrados
no escalonamento em outros recursos. Quando utilizamos o algoritmo de intercalacao,
hé uma melhora em relagao a utilizacao apenas da busca de espagos. Nos resultados de
speedup, notamos que quando ha apenas 2 grupos de recursos, a intercalacao de processos
gera resultados equivalentes aqueles gerados pelo algoritmo seqiiencial, enquanto o algo-
ritmo com busca de espagos gera resultados melhores. Porém, para 3 grupos o algoritmo
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Figura 5.25: Speedup médio para P1 e P2 no escalonamento inicial.

de intercalagao gera resultados equivalentes ao algoritmo de busca de espacos, sendo am-
bos melhores que o algoritmo sem busca de espacos. Isso se deve ao fato de que, tendo
poucos recursos, hd menos espacos a serem preenchidos, pois tarefas no mesmo recurso
tém custo de comunicagao igual a zero. Assim, os poucos espacos gerados sao preenchidos
pelo algoritmo de busca de espacos, enquanto o algoritmo de intercalagao acaba gerando
escalonamentos com makespan proximo aqueles gerados pelo algoritmo sem a busca de
espagos, nao havendo ganho na utilizacao de tempo de comunicagao para processamento
de tarefas de outros processos. Considerando entre 5 e 15 grupos, o algoritmo de inter-
calagdo é um pouco melhor que os outros dois algoritmos, conseguindo aproveitar mais
tempo de comunicagao para executar tarefas de outros processos do que o algoritmo que
apenas busca espagos.

Os graficos de SLR e speedup para comunicagao média sao mostrados na Figura 5.27,
respectivamente. As curvas sem busca e com busca tém distancia e comportamento semel-
hantes aos observados no grafico para comunicagao alta. A curva do algoritmo de inter-
calagao neste cendrio distanciou-se da curva do algoritmo com busca de espagos, pois ao
termos tarefas e espacos de comunicagao gerados aleatoriamente no mesmo intervalo, o
algoritmo de busca de espagos encontra menos espacos onde pode encaixar tarefas quando
comparado a comunicagao alta. Assim, o algoritmo de intercalagao consegue melhores re-
sultados, utilizando de forma mais eficaz o tempo de comunicacao para processamento de
tarefas de outros processos.

No cendrio de comunicagao baixa, os resultados de SLR e speedup (Figura 5.28)
mostram uma melhora do algoritmo de intercalacao quando comparado ao algoritmo
de busca de espagos. A mesma justificativa do cenédrio de comunicacao média é valida:
como os tempos de transmissao de dados sao menores, sobram menos espagos para en-
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Figura 5.26: SLR e speedup médios para comunicacao alta.
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Figura 5.27: SLR e Speedup médios para comunicagao média.
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caixar tarefas, tornando o algoritmo de busca de espagos menos eficaz. Por outro lado, o
algoritmo de intercalagao continua conseguindo utilizar os tempos de comunicacao para
computar tarefas de outros processos, minimizando as médias de SLR e speedup.

Agrupamento de DAGs Neste conjunto de simulagoes incluimos o algoritmo de agru-
pamento de DAGs, apresentando, portanto, resultados do escalonamento inicial incluindo
os quatro algoritmos.

A Figura 5.29 mostra o makespan médio, averageys,, para os N primeiros processos,
com N variando de 1 a 10 para 2 e 10 grupos de recursos.

Para 2 grupos o algoritmo de busca de espagos resultou em um makespan médio
mais baixo no escalonamento inicial quando consideramos N de 2 a 10. O algoritmo
de intercalacao tem melhor desempenho que o algoritmo de agrupamento para todos
os valores de N testados, além de aproximar os resultados da busca de espagos com
o aumento do numero de DAGs considerados. Podemos observar que os makespans dos
algoritmos seqiiencial e de busca de espagos sao tao maiores quanto mais tarde os processos
foram escalonados, com o algoritmo de busca de espacos tendo melhores resultados que
o seqiiencial. Por outro lado, os algoritmos de intercalacao e agrupamento resultam em
makespans mais balanceados, o que sugere um comportamento mais justo.

Para 10 grupos o algoritmo de intercalacao resulta em makespans médios menores que
o algoritmo de busca de espagos se consideramos 7 ou mais processos, com o algoritmo
de intercalacao tendo melhor desempenho também que a abordagem de agrupamento de
DAGs.

A tendéncia continua para 25 grupos (Figura 5.30). O algoritmo de intercalagao
comeca a apresentar melhores makespans quando consideramos mais de 4 processos. Pode-
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Figura 5.29: Makespan médio (averageMy) de acordo com o nimero de processos no
escalonamento inicial com 2 e 10 grupos de recursos.

mos observar que a diferenca entre os resultados dos algoritmos é menor, pois ha mais
recursos para espalhar as tarefas dos processos, e os algoritmos seqiiencial e de busca
de espacos alcancam makespans mais préximos aqueles apresentados pelo algoritmo de
intercalacao.

A Figura 5.30 também mostra o makespan global médio (a média entre o makespan
méximo entre todos os processos) para 2 a 25 grupos. Podemos observar que a intercalagao
e o agrupamento de DAGs resultam em escalonamentos com makespans globais menores
que os apresentados pelos algoritmos seqiiencial e de busca de espagos. As abordagens de
agrupamento e intercalacao resultam em makespans globais equivalentes.

Execucao dos Processos

Busca de Espacos Apos a avaliacao do escalonamento inicial, analisamos agora como
esse escalonamento inicial se comporta quando as tarefas sao executadas em um ambiente
com variacao de desempenho. Dessa forma, podemos analisar como os escalonamentos
iniciais de cada algoritmo se comportam em um ambiente dinamico. Sem reescalona-
mento significa que todas as tarefas foram executadas nos recursos dados pelo escalon-
amento inicial, ndo importando seu desempenho. Com reescalonamento significa que as
tarefas foram reescalonadas utilizando o Algoritmo 16 quando determinado pela abor-
dagem dinamica adaptativa. O calculo do tamanho do turno inicial em um recurso r;
considerando multiplos DAGs leva em conta a média sobre todas as tarefas escalonadas
em r;. Neste primeiro conjunto de resultados, a carga externa utilizada foi a mostrada
no Apéndice A. Os resultados apresentam a média sobre ambos os processos com comu-
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Figura 5.30: Makespan médio (averageMy) para 25 grupos de recursos e Makespan global
de todos os processos no escalonamento inicial.

nicagao alta.

A Figura 5.31 mostra os resultados de SLR e speedups para a execugao dos processos
0 e 1 com e sem a busca de espagos, e com e sem reescalonamento.

Para a métrica de SLR, as execugoes sem reescalonamento apresentam resultados
similares. Isso significa que em um ambiente com variacao de desempenho a busca de
espagos pode se tornar inepta se nao existir uma politica de reescalonamento. Isso ocorre
porque todo o ganho com o uso dos espagos é perdido quando o desempenho dos recursos
cai. Essa perda de desempenho funciona como uma bola de neve quando nao existem
espacos no escalonamento, afetando grande parte das tarefas de ambos os processos. Por
outro lado, quando h& lacunas no escalonamento, existe espaco para absorver os atrasos
na execucao das tarefas e esses atrasos nao afetam os processos da mesma maneira que
quando nao existem espacos no escalonamento. Quando o algoritmo de reescalonamento
¢é usado, ha uma visivel melhora no escalonamento.

Comparando o reescalonamento com e sem a busca de espagos podemos notar que a
busca por espagos pode trazer melhorias nos resultados quando ha poucos grupos. Quando
h& um niimero maior de grupos (mais que 10), os resultados de reescalonamento com e sem
a busca de espagos sao equivalentes. Como utilizamos o mesmo algoritmo no reescalona-
mento nos dois casos, sem utilizar busca por espacos durante essa etapa, os efeitos iniciais
dos espacos encontrados sao minimizados. Dessa forma, o algoritmo de busca de espagos,
quando utilizado no escalonamento inicial, pode ser considerado menos eficiente quando
hé uma perda de desempenho nao desprezivel nos recursos computacionais utilizados com
o reescalonamento proposto.

A andlise anterior também é valida para os resultados de speedup mostrados na Figura
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Figura 5.31: SLR e Speedup médios de PO e P1 com comunicacao alta apds execucao.

5.31, exceto para os resultados com poucos grupos. Nesse caso, devido ao fato do algo-
ritmo nao ter boas opgoes para fazer o reescalonamento, a ordenagao de tarefas nos recur-
sos disponiveis parece piorar o escalonamento. Entretanto, esse problema nao se repete
quando o nimero de grupos é maior que 4.

Intercalacao Neste conjunto de resultados apresentamos as simulagoes de execugao
incluindo o algoritmo de intercalagao. Os desempenhos dos recursos foram gerados da
mesma maneira que nos resultados apresentados no conjunto anterior.

A Figura 5.32 mostra os resultados da simulacao de execugao com comunica¢ao média.
Podemos notar um comportamento semelhante ao encontrado nos escalonamentos iniciais:
o algoritmo de intercalagao consegue melhorar a média de SLR e speedup. As curvas do
grafico se comportam da mesma maneira que aquelas apresentadas no escalonamento
inicial, sugerindo que a variacao de desempenho dos recursos nao afeta o ganho obtido
pelo algoritmo de intercalagao no escalonamento inicial.

A Figura 5.33, que mostra resultados das execuc¢oes com comunicagao baixa, também
segue o padrao apresentado pelas figuras que mostram resultados do escalonamento inicial,
reforcando o resultado obtido para comunicacao média.

Com as simulagoes apresentadas até aqui, comparamos os trés algoritmos tanto no
escalonamento inicial como na execugao em ambiente compartilhado. Os resultados sug-
erem que o algoritmo de intercalacao melhora em média os resultados obtidos com o al-
goritmo de preenchimento de espacos, levando a uma execugao mais rapida dos multiplos
DAGs escalonados.

Agrupamento de DAGs Nas simulagoes de execugao comparando todos os algorit-
mos, utilizamos uma carga externa baseada em um modelo mais geral. Como carga
externa nesse conjunto de simulagoes utilizamos o modelo de chegada de tarefas indepen-
dentes da grade que segue uma distribuicao de Poisson, com cada tarefa tendo um tempo
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Figura 5.34: Makespan médio (averageMy) de acordo com o nimero de processos apés
execucao com 2 e 10 grupos de recursos.

de vida de 2/z [2], onde = é um numero aleatério entre 0 e 1. Essa suposi¢ao segue o
comportamento observado em aplicagoes reais [57].

As Figuras 5.34 e 5.35 mostram os tempos de execucao finais apds a simulagao com
carga independente da grade. Em geral, podemos observar o mesmo padrao encontrado
nos resultados de escalonamento inicial.

Notamos um desempenho melhor do algoritmo seqiiencial em relagao aos outros quando
s6 consideramos os processos iniciais. Justificamos esse comportamento pela pouca in-
terferéncia dos processos que chegam depois daqueles processos que ja estao escalonados,
com as perdas de desempenho dos recursos podendo ser absorvidas pelos espacos deixa-
dos no escalonamento. Por exemplo, quando comparamos o algoritmo seqiiencial com o
algoritmo de busca de espagos apds a execugao com 2 grupos de recursos (Figura 5.34),
h& uma diferenca nos resultados se comparados aos resultados de escalonamento inicial
(Figura 5.29). Apés a execucao, o desempenho da busca de espagos fica préximo ao de-
sempenho do algoritmo seqiiencial. Isso se deve ao atraso das tarefas que preencheram
os espacos de tais processos, que finalizam apods o tempo estimado de término, atrasando
outras tarefas. Esse comportamento sugere que em uma situagao de carga externa alta
com poucos recursos disponiveis, o algoritmo de busca de espacos pode nao ser vantajoso,
pois as tarefas podem nao conseguir fazer uso eficiente das lacunas encontradas.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado aos outros algoritmos: nao havendo espago livre
no escalonamento, o atraso de algumas tarefas reflete em outras tarefas por nao haver
espaco para esse atraso ser dissipado. Entretanto, o algoritmo de intercalacao continua
resultando em makespans médios menores que os outros algoritmos quando multiplos
DAGs sao executados, incluindo makespans médios menores que o algoritmo de busca de
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Figura 5.35: Makespan médio (averageMy) para 25 grupos e Makespan global de todos
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espacos para 8 ou mais processos.

Quando ha mais grupos de recursos (10 e 25, nas Figuras 5.34 e 5.35), o algoritmo
seqiiencial continua tendo um aumento no makespan menor que os outros algoritmos
quando comparado com o escalonamento inicial. Também podemos notar que o algoritmo
de intercalacao nao mantém seus melhores escalonamentos quando ha mais de 4 DAGs.
Isso pode ser explicado pelo fato da intercalagdao produzir escalonamentos que utilizam os
melhores recursos mais intensamente, executando mais tarefas nesses recursos e deixando
menos espacos livres no escalonamento que outras abordagens. Assim, os atrasos se
espalham pelo escalonamento, enquanto nos outros algoritmos as tarefas sao distribuidas
em mais recursos e atrasos tém menos impacto nas tarefas seguintes.

A Figura 5.35 mostra também o makespan global apds a execugao dos workflows.
Podemos observar o mesmo padrao apresentado antes da execucao dos processos, sem
nenhum algoritmo apresentar discrepancias ou comportamento fora do esperado. Ainda
que existam diferencas em termos de valores de makespan absolutos, o que é inevitavel
com uma carga externa compartilhando tempo de CPU, em termos relativos os resultados
de execucao mostram poucas variacoes em relagao ao escalonamento inicial. Isso sugere
que tanto o PCH quanto as estratégias apresentadas nao sao significativamente afetadas
pela carga externa, sendo aptas a manter escalonamentos tao bons quanto eram antes da
execucao das tarefas, em termos relativos.
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Figura 5.36: Slowdown de cada processo no escalonamento inicial com 2 grupos de recur-
SOS.

Justica

Nesta secao, avaliamos como os algoritmos para escalonamento de miltiplos DAGs se
comportam em relacao a justica. Utilizamos a métrica de slowdown para verificar quais
algoritmos distribuem as tarefas nos recursos de modo que os workflows usem a grade
compartilhando os recursos sem beneficiar algum DAG. Primeiramente apresentamos os
resultados para o escalonamento inicial.

Justica no escalonamento inicial Os resultados de slowdown para cada processo
com 2, 10 e 25 grupos sao mostrados respectivamente nas Figuras 5.36, 5.37, e 5.38.

Para 2 grupos de recursos, existem variacoes consideraveis no slowdown de proces-
sos diferentes, exceto na abordagem de intercalacao, que mantém o slowdown de todos
0s processos no mesmo nivel. Isso significa que o algoritmo de intercalagao resulta em
escalonamentos mais justos para a métrica considerada.

O mesmo padrao pode ser observado quando ha 10 grupos de recursos. A intercalagao
de DAGs escalona todos os processos de forma que eles tenham valores de slowdown
similares. Nesse cenario, a abordagem de grupos também resulta em slowdowns proximos,
mas com valores mais altos que os dados pela intercalacao de processos.

Assim como para 2 e 10 grupos, com 25 grupos o algoritmo de intercalacao resulta em
slowdowns uniformes para todos os processos, permanecendo com valores baixos, préximos
a 1,0. O algoritmo de agrupamento também apresenta slowdowns uniformes, porém
novamente mais altos que os dados pela abordagem de intercalagao.

As abordagens de agrupamento e intercalagao apresentam makespans globais equiva-
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Figura 5.38: Slowdown de cada processo no escalonamento inicial com 25 grupos de
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Tabela 5.1: Indice de justica de Jain para slowdowns no escalonamento inicial.

‘ Numero de grupos ‘

Algoritmo | 2 | 10 | 25 |
Seqiiencial | 0,778268 | 0,881259 | 0,964416 |
Busca de espagos | 0,800188 | 0,934998 | 0,986881 |
Intercala | 0,998989 | 0,999576 | 0,999722 |
Agrupa | 0,993800 | 0,997085 | 0,999609 |

lentes, porém, como mostrado nos resultados de slowdown, a abordagem de intercalacao
resulta em escalonamentos mais justos. Como o algoritmo de agrupamento trata os DAGs
como se fosse apenas um, processos menores, que tém caminhos menores, tendem a ser
escalonados mais tarde, pois suas tarefas recebem prioridades baixas quando os atributos
do DAG agrupado sao calculados. Esse comportamento acaba resultando em slowdowns
mais altos para esses processos, pois quando sao escalonados sozinhos eles téem makespans
baixos. Isso nao acontece com o algoritmo de intercalacao porque tarefas de processos
menores sao tomadas para serem escalonadas na mesma freqiiéncia que tarefas de proces-
sos maiores. Dessa forma, o escalonamento de DAGs menores termina antes, enquanto
processos maiores continuam sendo escalonados e intercalados. Isso leva a um comporta-
mento mais justo, tendo como conseqiiéncia slowdowns similares para workflows pequenos
e grandes. Além disso, o algoritmo de intercalacdo mostrou ser escalavel, mantendo bons
resultados com maior quantidade de grupos de recursos.

Para resumir e corroborar os resultados de slowdown, utilizamos outra métrica: o
Jain’s Fairness Indez [59]. Dado um conjunto de valores X = {x1,x, ..., 2, }, o indice de
justica de Jain é definido como:

(i =i)?

on Z?:l %2

O fndice de justica varia de X (injusto) a 1 (justo). A Tabela 5.1 mostra essa métrica

Jy

para o escalonamento inicial dos DAGs.

Os resultados confirmam que o algoritmo de intercalagao é o mas justo, seguido pela
abordagem de agrupamento de DAGs. Adicionalmente, o algoritmo de intercalacao é o
que apresenta menor variagao no indice com a variagao do ntimero de grupos de recursos.

Justica apds execucao Apds avaliar a justica com o slowdown e o indice de justica
de Jain para o escalonamento inicial, apresentamos a mesma avaliagao para os makespans
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Figura 5.39: Slowdown de cada processo apds execugao com 2 grupos de recursos.

apods a simulacao de execugao dos processos.

A métrica de slowdown para simulagoes com 2, 10 e 25 grupos é mostrada nas Fig-
uras 5.39, 5.40, e 5.41, respectivamente. Esses resultados mostram que a abordagem de
intercalacao continua sendo justa apds a execucao das tarefas, apresentando valores de
slowdown mais baixos que os de outras abordagens para a maioria dos processos.

A Tabela 5.2 apresenta o indice de justica de Jain apds a simulagdo de execugao
das tarefas. Observamos que a intercalagao e o agrupamento continuam apresentando um
resultado mais justo, com o indice ficando préximo aos apresentados antes da execucao das
tarefas (Tabela 5.1). Por outro lado, os resultados para os algoritmos seqiiencial e de busca
de espacos mostram uma piora no indice quando comparados ao escalonamento inicial.
Uma explicagao para esse comportamento é que esses algoritmos tendem a acumular
tarefas do mesmo DAG em intervalos de tempo menores nas filas dos recursos. Com isso,
tarefas do mesmo workflow permanecem mais préximas no escalonamento. Assim, picos
de carga externa nos recursos podem potencialmente afetar mais tarefas do mesmo DAG,
resultando em uma execugao menos justa.

Avaliagao utilizando HEFT

Para aumentar a confianca e amplitude dos resultados e das conclusoes apresentadas,
mostramos nesta se¢ao algumas avaliagoes utilizando a heuristica HEFT, em vez do PCH.
A Figura 5.42 mostra os resultados de slowdown utilizando o HEFT como heuristica para
10 grupos de recursos no escalonamento inicial, além de mostrar o slowdown utilizando
HEFT para 10 grupos de recursos apds a execucao. Podemos observar o mesmo padrao
apresentado pelo PCH na Figura 5.37. Esses resultados reforcam as conclusoes alcancadas
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Figura 5.40: Slowdown de cada processo apds execugao com 10 grupos de recursos.
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Figura 5.41: Slowdown de cada processo apds execugao com 25 grupos de recursos.

Tabela 5.2: Indice de justica de Jain para slowdowns apds execugao.

‘ Numero de grupos ‘

Algoritmo

2

10

25

Seqiiencial

| 0,682643 | 0,790583 | 0,921262 |

| Busca de espagos | 0,703943 | 0,878235 | 0,976378 |

Intercala

| 0,998656 | 0,998800 | 0,999145 |

Agrupa

| 0,992068 | 0,997034 | 0,999698 |




92 Capitulo 5. Algoritmos Desenvolvidos

HEFT escalonamento inicial - 10 grupos HEFT apés execugdo — 10 grupos

o o
3 2 il
£ £
£ S 10
(=} (=}
< 3 st
o o
7] @ el
4l
e
0
P4 P5 P6 P7 P8 PO
Processo Processo
C— Sequencial e |ntercala C—1 Seqiencial e |ntercala
xxxx3 Busca de espagos SIS Agrupa xxxx3 Busca de espagos SNV Agrupa

Figura 5.42: Slowdown de cada processo escalonado usando HEFT no escalonamento
inicial com 2 grupos e ap6s execucao com 10 grupos de recursos.

quando a heuristica PCH foi utilizada.

Discussao

Como contribuicao geral dos resultados apresentados, podemos concluir a partir das sim-
ulagoes que a abordagem de intercalagao é a melhor opcao quando hé mais de 4 processos
a serem escalonados e quando o nimero de recursos nao é baixo. Quando a quantidade
de recursos disponivel é baixa (2 grupos nos resultados mostrados), o algoritmo de busca
de espacos resultou em makespans médios melhores, o que o torna uma boa opcao nesse
cenario. Entretanto, a busca de espagos por si s6 parece ser mais afetada por carga ex-
terna que o algoritmo de intercalacao, com este tltimo se tornando melhor que o primeiro
apos a execucao quando ha mais de 6 processos. A tabela 5.3 mostra um resumo dos
resultados observados para o slowdown e makespan médio de cada algoritmo.

Ainda que o algoritmo seqiiencial apresente resultados piores de makespan médio que
os outros algoritmos quando consideramos a carga externa, podemos observar que este
é o algoritmo menos afetado, pois suas médias sao proporcionalmente mais proximas as
dos outros algoritmos que no escalonamento inicial. Atribuimos esse comportamento ao
fato de haver mais espacos entre as tarefas nesse tipo de escalonamento, o que pode
absorver eventuais atrasos na execucao das tarefas com pouca interferéncia no restante
do escalonamento.

As quatro estratégias avaliadas (escalonamento seqiiencial, intercalagao, agrupamento
e busca de espagos) mostraram comportamento variado quando observamos o makespan
de diferentes quantidades de processos. Nos resultados de escalonamento inicial, podemos
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Tabela 5.3: Resumo dos resultados.

Algoritmo Makespan médio Justica
Seqiiencial Menor para os primeiros workflows e maior Nao. Os primeiros
para os ultimos. Menos afetado por carga workflows tém
externa devido aos espacos no escalonamento. slowdown menor.
Busca de Menor para os primeiros workflows Néao. Os primeiros
espacos e maior para os tultimos. Melhor desempenho workflows tém
com nimero baixo de recursos slowdown menor.
Intercalagao Todos os workflows tém makespans similares Sim. Resulta em
Escalavel, mantém bons escalonamentos e slowdowns similares para
justica com variacao na quantidade de recursos. todos os workflows.
Agrupamento Todos os workflows tém makespans Sim. Workflows tém
similares. Workflows menores podem ser slowdown ligeiramente
escalonados mais tarde, afetando o slowdown. diferentes.

observar que o escalonamento seqiiencial fornece vantagem absoluta ao primeiro processo
escalonado, assim como a busca de espacos, porém esta dltima com melhor média de
makespan porque utiliza espacos vazios para processar outras tarefas. Por outro lado,
a estratégia de agrupamento e a de intercalacao resultam em makespans piores para os
primeiros processos, mas com melhorias no makespan dos 1ltimos processos. Na média,
isso resulta em melhor uso dos recursos, pois o makespan global da intercalacao e do
agrupamento sdo menores que dos algoritmos de busca de espagos e seqiiencial. Adi-
cionalmente, o agrupamento e a intercalagdo sao capazes de produzir escalonamentos
mais justos que as outras abordagens. Em termos de slowdown, a abordagem de inter-
calagao mostra os melhores resultados, alcangando o slowdown mais baixo e homogéneo
na maioria dos casos.

5.5 Trabalhos Adicionais

Nesta secao apresentamos, um resumo dos trabalhos adicionais desenvolvidos em colab-
oragado com outros autores. Os trabalhos englobam colaboracoes com Carlos Roberto
Senna, cujos contetidos incluem avaliagoes da execucao de workflows em grades orien-
tadas a servigos com processadores multicore, a utilizacao de maquinas virtuais em grades
computacionais com processadores multicore, além de uma arquitetura para suporte a
execugao de workflows de servigos em sistemas de grade/nuvem hibridos. Outro tra-
balho adicional, em colaboragao com André Luis Vignatti e Flavio Keidi Miyazawa, foi
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o desenvolvimento de algoritmos para balanceamento de carga em sistemas heterogéneos
utilizando teoria dos jogos.

Avaliacao da Execugao de Workflows em Grades Orientadas a Servicos

A Internet em conjunto com seus padroes abertos permite as organizagoes virtuais com-
partilharem seus recursos. A unido desses conceitos e tecnologias resultou na criacao das
organizagoes virtuais multi-institucionais [47]. Em uma organizacao virtual, o conceito de
servico torna-se importante tanto como base para as aplicagoes como para a colaboragao
entres os participantes. Esse ambiente naturalmente colaborativo permite aos usuérios
o estabelecimento de ligagoes entre servicos, organizando-os como workflows ao invés de
aplicagoes isoladas. Essa composicao de servicos traz novas dificuldades como resultado
da interacao entre participantes das organizagoes virtuais. Em relagdo a execugao de
workflows de servigos, existem overheads a serem considerados pelo middleware. E im-
portante o conhecimento desses overheads quando comparada a execucao de servigos em
relacdo a execucao de tarefas, para que seja possivel aprimorar a coordenacao e execugao
dos workflows. Além dos trabalhos em escalonamento de workflows, realizamos experi-
mentos que avaliam tais overheads, tempos de comunicacao e processamento envolvidos
na execucao de workflows de servigos em grades computacionais que gerenciam workflows
de servigos e que sao capazes de realizar instanciagao dinamica de servigos.

No nosso ambiente de testes utilizamos o Globus Toolkit (GT) [44] como infra-estrutura
de grades. O GT é uma implementacao da OGSA (Open Grid Services Architecture) [46],
proposto pelo OGF (Open Grid Forum) ®. No OGSA todos os recursos 16gicos e fisicos sao
modelados como servigos na grade, trazendo ao ambiente conceitos como SOA (Service
Oriented Architecture) [33].

Para gerenciar a composigao de servigos utilizamos o Grid Process Orchestration
(GPO) [88]. O GPO é um middleware para interoperabilidade de aplicagoes distribuidas
que requerem composicao de servigos em grades. Ele permite a criagao e geréncia de fluxos
de aplicactes, tarefas e servicos na grade. A arquitetura GPO é baseada nos conceitos
apresentados pela OGSA. A arquitetura GPO consiste de trés componentes principais: o
GPO Run, o GPOMaestroFactory e arquivos especificados na GPO Language (GPOL).
Esses componentes sao mostrados na Figura 5.43.

O GPO Run recebe o workflow submetido pelo usudrio e encaminha a requisicao a
ser processada. O GPO Maestro foi construido usando os conceitos de fabrica/instancia
fornecidos pelas infra-estruturas de grade. O GPO Run utiliza o servico GPO Mae-
stro Factory para criar novas instancias que sao responsaveis pela execugao do workflow
submetido. O servico de escalonamento é responsavel pelo escalonamento do workflow

3http:/ /www.ogf.org/
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Figura 5.43: Arquitetura da infra-estrutura.

baseando-se em informagoes dadas pelo repositério de recursos e de servigos, que possui
informacoes coletadas por monitores de recursos na grade.

A avaliacao feita neste trabalho foi baseada em uma aplicacao de filtro de mediana
utilizado em processamento de imagens representadas por matrizes de pontos [68]. Esse
filtro substitui o valor de um pizel da imagem pelo valor da mediana de sua vizinhanca,
de acordo com o tamanho da vizinhanca a ser considerada. Dessa forma, para uma
vizinhanga de tamanho 1 (filtro de 3z3), 9 elementos da matriz sao ordenados e o valor da
mediana desses pizels é tomado como novo valor para o pizel central. Para uma vizinhanca
de tamanho 2 (filtro de 5x5), 25 elementos sdo ordenados e o mesmo procedimento de
substituicao pelo pirel da mediana é realizado. Nos experimentos executados utilizamos
filtros de vizinhanga 1, 2 e 3.

Implementamos uma variedade de cendrios de filtros para execucao em paralelo uti-
lizando GPOL (Grid Process Orchestration Language) [88], que é uma linguagem baseada
em XML para especificagao workflows de servigos. As diferentes maneiras de executar o
filtro de mediana implementadas incluem:

e Aplicagao do filtro a imagem em um tnico arquivo de matriz utilizando apenas um

recurso.

e Divisao do arquivo em blocos menores, aplicando o filtro em cada bloco em paralelo
utilizando um 1nico recurso, para entao reagrupar os blocos gerando a imagem final.

e Divisao do arquivo em blocos menores, aplicando o filtro em cada bloco em paralelo
utilizando mais de um recurso, para entao reagrupar os blocos no recurso de origem
e gerar a imagem final.

Por exemplo, o workflow GPOL mostrado na Figura 5.44 foi utilizado para aplicar
um filtro de mediana 3x3 no arquivo /tmp/A-200022000, cujo conteudo representa uma
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imagem com resolugao 2.00022.000. Nesse workflow o arquivo de imagem ¢ dividido em
cinco blocos que sao processados por cinco instancias do servigo de aplicacao do filtro de
mediana executadas em paralelo, e entao os arquivos sdo combinados em um Unico arquivo
resultado. Como diferentes escalonadores podem ser usados no GPO, a GPOL oferece
a opcao de deixar em aberto as definicoes de recursos onde cada instancia sera criada
e onde a execugao ocorrerd. No nosso exemplo o escalonador recebe o workflow e fica
responsavel por indicar os recursos para cada instancia. Em seguida o GPO substitui o
host no campo uri de acordo com o escalonamento. Se nao ha um escalonador disponivel,
o usudrio pode simplesmente preencher o campo uri com o recurso onde a instancia deve
ser criada.

Na Figura 5.44, em (1) as varidveis de workflow sao criadas. Essas varidveis contém
informagoes que sao passadas para os servigos durante a execugao. Em (2) as instancias
do servigo de processamento sao criadas. Existem cinco instancias, uma para cada bloco
da matriz. Em (3) a operagao de divisao em cinco blocos é invocada, e em (4) as cinco
instancias criadas sao utilizadas para aplicar o filtro de mediana em cada bloco. Final-
izando, em (5) os blocos resultantes sdo combinados e o arquivo final é gerado.

Aplicamos o filtro a matrizes com tamanhos de 50250 a 5.00025.000. Os filtros aplica-
dos foram de 3x3, 5x5 e Tx7. Para cada matriz e para cada tamanho de filtro realizamos
as seguintes medicoes de tempo

e Tempo do filtro de mediana: o tempo total gasto na aplicagao do filtro.

e Tempo de instanciacao: tempo médio gasto para instanciar todos os servicos uti-
lizados na aplicacao do filtro.

e Tempo de transmissao: tempo médio gasto na transmissao dos dados necessarios
(matriz e/ou blocos da matriz) através da rede para aplicar o filtro utilizando
servicos remotos.

e Tempo de execucao do GPO: o tempo total do inicio ao final da orquestragao pro-
movida pelo GPO.

e Tempos de divisao e reagrupamento: tempo gasto na divisao dos arquivos de matriz
e seu posterior reagrupamento para gerar a matriz resultante.

e Tempo cliente: o tempo que o filtro levou para executar do ponto de vista do usudario
que submeteu o workflow.

Em seguida avaliamos como a instanciagao dinamica de servigos na grade interfere na
execucao do workflow.



5.5. Trabalhos Adicionais

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<gpo:job name="ip-A2000x2000-5p-1ircz">

<gpo:definitions name="job_Definitions">

(1) <gpo:variables>
<gpo:variable name="retCode" type="int" value="0"/>
<gpo:variable name="sliceIn" type="string"
value="5 3 /tmp/A-2000x2000"/>
<gpo:variable name="sliceOut" type="string"/>
<gpo:variable name="mFIn-1" type="string"
value="3 /tmp/A-2000x2000_s1 /tmp/A-2000x2000_smf1"/>

<gpo:variable name="mFIn-5" type="string"

value="3 /tmp/A-2000x2000_s5 /tmp/A-2000x2000_smf5"/>
<gpo:variable name="mergelIn" type="string"

value="56 3 /tmp/A-2000x2000 /tmp/A-2000x2000-MF3-5p"/>
<gpo:variable name="mergeOut" type="string"/>
</gpo:variables>

<gpo:gservices>
(2) <!-- instance 1 -->
<gpo:gsh name="IA-mf1"
uri="host:8080/factip/FactIPService"
type="Factory"/>

<!-- instance 5 -->

<gpo:gsh name="IA-mf5"
uri="host:8080/factip/FactIPService"
type="Factory"/>

</gpo:gservices>
</gpo:definitions>

<gpo:process name="job_Process">
<!|Divide file in 5 parts -->
(3) <gpo:invoke name="IA-mf1" method="sliceMatrixToFiles">
<gpo:argument variable="sliceIn" type="string"/>
<gpo:return variable="sliceOut" type="string"/>
</gpo:invoke>

(4) <gpo:flow>
<!|Aply median filter in parallel way —->
<gpo:invoke name="IA-mf1" method="MFilterMatrix">
<gpo:argument variable="mFIn-1" type="string"/>
<gpo:return variable="retCode" type="int"/>
</gpo:invoke>

<gpo:invoke name="IA-mf2" method="<MFilterMatrix">
<gpo:argument variable="mFIn-2" type="string"/>
<gpo:return variable="retCode" type="int"/>
</gpo:invoke>

<gpo:invoke name="IA-mf3" method="MFilterMatrix">
<gpo:argument variable="mFIn-3" type="string"/>
<gpo:return variable="retCode" type="int"/>
</gpo:invoke>

<gpo:invoke name="IA-mf4" method="MFilterMatrix">
<gpo:argument variable="mFIn-4" type="string"/>
<gpo:return variable="retCode" type="int"/>
</gpo:invoke>

<gpo:invoke name="IA-mf5" method="MFilterMatrix">
<gpo:argument variable="mFIn-5" type="string"/>
<gpo:return variable="retCode" type="int"/>
</gpo:invoke>

</gpo:flow>

(5) <!|Merge block files into a new file -->
<gpo:invoke name="IA-mf1" method="mergeSliceFiles">
<gpo:argument variable="mergeIn" type="string"/>
<gpo:return variable="mergeOut" type="int"/>
</gpo:invoke>

<!-- Return value to GPO_Client -->
<gpo:return variable="retCode" type="int"/>
</gpo:process>
</gpo: job>

Figura 5.44: Exemplo de um workflow em GPOL.
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Os resultados experimentais mostram que o uso da composicao de servigos nao tem um
overhead significativo. Um estudo de caso sugere que a migragao da execucgao tradicional
de aplicacao seqiiencial para aplicagao paralela em grades vale a pena, pois o processo de
migracao pode ser feito gradativamente, sem interferéncia nas aplicagoes em utilizagao, e
promovendo a melhoria de execucdo com os servigos em paralelo. Ainda, os experimentos
mostram que um usuario com um recurso de capacidade média pode obter execucoes até
5 vezes mais rapidas no ambiente de testes utilizado ao aplicar o filtro de mediana. Outra
observacao a ser feita é que distribuir um conjunto de tarefas em recursos medianos
pode trazer resultados tao bons quanto a utilizacdo de recursos mais potentes quando
tais tarefas tém tempos de execucao similares e existe uma tarefa que depende de todas
desse conjunto (no caso, a operagao de reagrupamento). Adicionalmente, avaliamos que a
instanciagao dinamica e a coordenacao automatica de referéncias a novos servigos podem
ser executadas sem interferéncia do usuério, oferecendo um tratamento ao comportamento
dindmico da grade. Detalhes dessas avaliagoes podem ser encontradas em [84], [85] e [86].

A avaliacdo do desempenho dos recursos é importante no contexto de grades para
que o middleware possa obter o desempenho dos recursos e, dessa forma, ter informagoes
atualizadas em seus repositorios. Tais informacoes sao utilizadas pelo escalonador em suas
tomadas de decisao. Informacoes detalhadas sobre os tempos envolvidos na execucao dos
passos necessarios ao uso de servigos em grades podem ser incorporadas aos algoritmos
de escalonamento, auxiliando na otimizagao da funcao objetivo.

Desempenho de Maquinas Virtuais na Execugao de Workflows de Servigos

A virtualizagao [90] é o processo de apresentar um grupo ou subconjunto 1égico de recur-
sos computacionais. O software de virtualizagao abstrai o hardware através da criagao
de interfaces para as maquinas virtuais (VMs), que representam recursos virtualizados,
como CPUs, memoria RAM, conexodes de rede e periféricos. Cada méaquina virtual é um
ambiente de execugao logicamente isolado e independente dos outros. Com isso, cada VM
pode ter seu préprio sistema operacional, aplicacoes e servicos de rede.

Neste trabalho avaliamos como méaquinas virtuais influenciam na execucao de work-
flows de servicos em grades computacionais. Escolhemos uma aplicacdo amplamente
utilizada por pesquisadores da area de redes de computadores: a simulacao de cenérios
de rede utilizando o Network Simulator 2 (NS2). Construimos workflows que executam
véarios cendrios de redes WiMAX em paralelo e executamos tais workflows para avaliar o
desempenho de méquinas virtuais e reais na grade.

Utilizamos o Xen como software de maquina virtual em nosso ambiente de testes. O
Xen é um software de c6digo aberto baseado na tecnologia de paravirtualizagao [1]. Um
ambiente virtual Xen consiste de védrios componentes que trabalham em conjunto para
fornecer uma plataforma virtualizada. A arquitetura do Xen 3.0 inclui o Xen Virtual
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Tabela 5.4: Especificacoes dos recursos computacionais da grade.

Nome ‘ Processador Nicleos |  Clock RAM Disco E VM? (host) ‘
Cronos (C) | Intel Core 2 Quad 4 24GHz | 4GB | 2x320 GB Nao
Medusa (M) | Intel Xeon E5430 8 2.66 GHz | 2GB 19 GB Nao

Temis (T) Intel Xeon E5430 8 266 GHz | 1.3GB | 95GB Nao
Helios (H) Intel Xeon E5430 4 2.66 GHz | 6.6 GB | 390 GB Sim (Temis)
Persefone (P) | Intel Xeon E5430 4 2.66 GHz | 6.6 GB | 390 GB Sim (Temis)
Caos (O) Intel Xeon E5430 4 2.66 GHz | 6.6 GB | 430 GB | Sim (Medusa)
Eros (E) Intel Xeon E5430 4 2.66 GHz | 6.6 GB | 430 GB | Sim (Medusa)

Machine Manager (VMM), cuja funcao é abstrair a camada inferior de hardware fisico
e fornecer acesso a diferentes maquinas virtuais. O Domain 0 é uma VM especial que
permite acesso a interface de controle do VMM, através do qual outras VMs podem
ser criadas, destruidas e gerenciadas. Na implementacao de nosso ambiente de testes,
utilizamos o Globus Toolkit 4 como ambiente de grades instalado em méquinas com
sistema operacional Debian GNU/Linux conectadas por uma rede gigabit ethernet.

Nosso ambiente de testes é composto de sete recursos computacionais, dos quais trés
sao maquinas fisicas (Cronos, M1 e M2), e quatro médquinas virtuais. Sobre a maquina
fisica M1 estao trés recursos computacionais: Temis, Helios e Persefone. Temis é uma
“maquina fisica Debian GNU/Linux”, enquanto Helios e Persefone sdo VMs Xen em
Temis. Em M2 utilizamos o mesmo esquema, com Medusa sendo a maquina fisica, e Eros
e Caos sendo as maquinas virtuais Xen em Medusa. A Tabela 5.4 resume as caracteristicas
dos recursos computacionais que compoem o nosso ambiente de testes.

O cenario base de aplicagdo é simular no NS2 a comunicacao entre subscriber sta-
tions uniformemente distribuidas e uma estacao base. A simulagdo gera informacgoes
sobre laténcia, quantidade de pacotes, desvio padrao e intervalos de confianga para fluxos
de uplink e downlink em diferentes modelos de transmissao de dados. Utilizando esse
cenario base, construimos varios outros através da combinacao de diferentes valores para
os parametros de entrada, como diferentes sementes e quantidade de nds méveis na rede
sem fio simulada. Utilizamos simulagoes de 20, 40 e 60 segundos, onde esse tempo rep-
resenta quantos segundos de trafego de rede serao simulados com seus detalhes gravados
em arquivos de registro.

As simulagoes em NS2 sdo caracterizadas pelo uso intensivo de recursos, pois cada
cenario deve ser simulado varias vezes até que os resultados convirjam de acordo com as
caracteristicas da rede simulada. Outra caracteristica desse tipo de simulagdo é o uso
intensivo de disco quando traces sao armazenados para serem processados em seguida.
Sendo assim, grades computacionais sao ambientes propicios para execucao dessas sim-
ulagoes.
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Para observar o comportamento das maquinas virtuais, implementamos servicos que
executam simulagoes do NS2 com diferentes parametros. Avaliamos como as VMs e
seus recursos hospedeiros se comportam quando o escalonador considera-os como recursos
separados, sem possuir informagoes extras que indiquem quais recursos sao VMs. Para
realizar essa avaliagao, realizamos os seguintes experimentos:

e Avaliacao do desempenho dos recursos individualmente para estabelecer parametros
de desempenho.

e Execucao dos mesmos cendrios da avaliacao anterior, porém utilizando workflows
de servigos para avaliacao de overheads.

e Execucao dos cendrios em paralelo com diversas combinacoes de quantidade de
processos em paralelo e diferentes recursos computacionais.

e Execucao dos workflows com e sem armazenamento de logs e traces para avaliar
concorrencia de disco.

e Execucao de workflows com tantos cendrios em paralelo quantos ntcleos disponiveis
para avaliar concorréncia de CPU.

Com os experimentos executados pudemos concluir que o uso de VMs como recursos
computacionais pode ser interessante quando certos cuidados sao tomados pelo gerenci-
ador de recursos, prestando atencao as concorréncias introduzidas quando maquinas vir-
tuais no mesmo recurso fisico sdo utilizadas ao mesmo tempo. Concorréncia involuntéaria
em CPU, meméria RAM e escrita/leitura de disco podem ocorrer nesse tipo de ambiente e
prejudicar a execugao das tarefas da grade. Os resultados indicam perdas de desempenho
quando existe concorréncia em situagoes de uso intenso de disco e quando o nimero de
CPUs é extrapolado involuntariamente. Dessa forma, um gerenciador de recursos que
tenha ciéncia da existéncia e localizacao de maquinas virtuais na grade é necessario para
que seja possivel explorar as vantagens das VMs sem prejudicar o desempenho global do
sistema. Detalhes dos resultados podem ser encontrados em [87].

Assim como no trabalho apresentado na secao anterior, este também trata da avaliacao
do desempenho de recursos computacionais. Entretanto, este trabalho considera maquinas
virtuais, que inserem novas caracteristicas e overheads que devem ser levados em conta
pelo escalonador. Novamente, a avaliacao do desempenho dos recursos é importante para
que o middleware possa obter o desempenho dos recursos e, dessa forma, ter informacgoes
atualizadas em seus repositérios, auxiliando o escalonador a otimizar sua fungao objetivo.
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Execugao de Workflows de Servigos em Sistemas de Grade/Nuvem Hibridos

A computagao em nuvem fornece acesso a recursos computacionais sob demanda, en-
quanto a computagao em grade permite usuarios compartilharem recursos heterogéneos
em diferentes dominios administrativos. Neste trabalho, discutimos caracteristicas e req-
uisitos de um sistema hibrido composto por tecnologias de grade e nuvem e propomos
uma infra-estrutura que é capaz de gerenciar a execucao de workflows de servigos nesse
sistema.

Na computagdo em nuvem, os usuarios podem alcancar de forma transparente ca-
pacidades de processamento e armazenamento virtualmente infinitas. Através da vir-
tualizacdo, a nuvem oferece recursos computacionais com configuracoes de hardwares
diferentes, como quantidade de memoria e nimero de ntcleos no processador. Nesse
paradigma, detalhes sao escondidos do usuério, que nao necessita de conhecimento ou
experiéncia no controle da infra-estrutura. Nuvens sdo geralmente classificadas em trés
modelos: software as a service (SaaS), platform as a service (PaaS) e infrastructure as a
service (laaS). Esses trés modelos permitem o uso dos padroes da computagao orientada a
servicos, fornecendo a possibilidade do usudrio criar ligages entre servigos, organizando-os
como workflows.

No modelo SaaS o consumidor usa uma aplicacdo mas nao tem controle sobre o ambi-

5

ente. O Google Apps 4 e o Salesforce.com ® sao exemplos desse modelo. No modelo PaaS

o consumidor usa um ambiente hospedeiro para suas aplicagbes. O Google App Engine

6 ¢ 0 Amazon Web Services *

sao exemplos de PaaS. No modelo IaaS o consumidor uti-
liza recursos computacionais, tais como poder de processamento e armazenamento. Neste
modelo o consumidor pode controlar o ambiente, incluindo a instalacao de aplicagoes.
O Amazon Elastic Compute Cloud (EC2), o Globus Nimbus &, e o Eucalyptus [72] sdo
exemplos desse modelo.

Atualmente o modelo mais popular é o IaaS. De maneira simplificada, podemos en-
tender esse modelo de nuvem como um conjunto de servidores acessiveis pela Internet.
Esses servidores podem ser gerenciados, monitorados e mantidos dinamicamente e remota-
mente, sendo a virtualizagdo um conceito fundamental para isso. Através da virtualizagao
0s usudrios tém acesso a maquinas virtuais personalizadas e isoladas, tendo controle sobre
o recurso virtual da grade sem interferéncia de outros participantes.

Nossa infra-estrutura supre a falta de suporte a execucao de servicos em grades e nu-
vens, oferecendo instanciacao automatica de servigos nos recursos obtidos dinamicamente

4http://www.google.com/apps/

Shttp:/ /www.salesforce.com/
Shttp://code.google.com/intl/en/appengine/
"http://aws.amazon.com/
8http://workspace.globus.org/
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Figura 5.45: A arquitetura proposta.

da nuvem e controlando a execucao do workflow de servicos através de um gerente de work-
flows que interage com a nuvem de maneira transparente, sem interferéncia do usuério.
Dessa forma, este trabalho agrega o suporte a execucao de workflows em grades e nuvens.
A infra-estrutura ¢é direcionada a sistemas que utilizam o paradigma de computacao ori-
entada a servigos. Para isso, combinamos uma grade orientada a servicos baseada no
Globus Toolkit 4 (GT4) com a nuvem Nimbus, uma opg¢ao baseada na Amazon Elastic
Compute Cloud (EC2) °.

A arquitetura proposta, formada por um conjunto de servicos, é mostrada na Figura
5.45. Seus principais componentes sdo o gerente de workflow, o escalonador, o servico de
publicacao de servigos, o servigo para publicacao dindmica de recursos virtuais na nuvem
e repositérios utilizados por esses componentes.

Em uma execugao tipica na grade, o usuario submete um workflow ao Grid Process
Orchestrator (GPO), que é o gerente de workflows do sistema. O GPO analisa o workflow,
consultando o servigo de escalonamento (SS), que identifica os melhores recursos para cada
servigo envolvido. Se um novo servigo precisa ser publicado, o GPO realiza essa tarefa
através do Deployment and Undeployment Service (DAUS), que publica o novo servigo e
retorna sua localizagao (endpoint reference) ao GPO. Usando essa referéncia, o GPO cria
as instancias necessarias durante a execucao do workflow. Quando a execucdo finaliza,
o GPO pode automaticamente eliminar as instancias criadas e adicionadas ao DAUS ou

9http://aws.amazon.com/ec2/
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pode deixar os servigos para uso futuro se necessario. Se a execucao do workflow de-
mandar mais recursos, o GPO inicia o Dynamic Deployment Virtual Resource (DDVM),
que procura por recursos na nuvem. O DDVM faz requisi¢bes de recursos & nuvem in-
formando sua localizagao ao GPO. Através do DDVM, o GPO usa o recurso da nuvem
de maneira similar ao uso de recursos locais da grade. Ele publica e instancia os servicos
dinamicamente, além de monitorar os recursos através dos servicos de infra-estrutura.
Mais detalhes da arquitetura podem ser encontrados em [19].

A arquitetura proposta pode ser util em cendrios que aparecem atualmente na execucao
de aplicagoes em grades. Se considerarmos que a minimizacao do makespan é um objetivo
importante a ser alcangado, a infra-estrutura tem sempre a opgao de requisitar recursos a
nuvem quando os recursos disponiveis nao podem fornecer um makespan satisfatério. Por
exemplo, isso pode ocorrer quando a grade esta sobrecarregada com muitas submissoes em
um pico de carga. Nesse cendario, um novo workflow poderia ter seu speedup prejudicado
fortemente, pois teria que esperar muitas outras tarefas finalizarem para prosseguir com
a sua execucao.

Outro cenario que visualizamos como possivel aplicagao para a infra-estrutura proposta
¢ quando um workflow tem mais tarefas paralelas que a quantidade de recursos disponiveis
na grade. Um exemplo de aplicacao desse tipo é o Montage, mostrado anteriormente na
Figura 4.2. Montage é uma aplicagao de processamento de imagens que constréi mosaicos
do céu para pesquisas em astronomia. O tamanho de seu DAG depende da area do céu a
ser gerada. Por exemplo, para 1 grau quadrado do céu, um DAG de 232 nés é executado.
Para 10 graus, um DAG com 20.652 nés é executado, tratando de um volume de dados
proximo a 100 GB. O céu completo tem em torno de 400.000 graus quadrados [34]. Para
tal aplicacao, uma infra-estrutura eldstica é desejavel, onde o niimero de recursos pode ser
adaptado de acordo com o tamanho do DAG a ser executado. No nosso sistema hibrido,
a infra-estrutura pode evitar o uso da nuvem quando a grade é suficiente para a execucao
do workflow. Por outro lado, quando o DAG é muito grande, a infra-estrutura pode obter
recursos de nuvens para comportar a execugao.

Outro cenario é quando existem deadlines para a execucao de workflow. Se o escalon-
ador determinar que a grade por si s6 nao é capaz de fornecer recursos na quantidade
e qualidade necessarias para a execucao do workflow dentro de um limite de tempo, ela
pode requisitar a nuvem recursos para compor a infra-estrutura até que esta seja capaz
de cumprir o deadline.

Com a necessidade de publicagdo dinamica de servicos, porém utilizando os recursos
da nuvem de forma cautelosa para nao onerar a execucao em termos financeiros, a infra-
estrutura proposta é uma das possiveis aplicagbes do algoritmo de escalonamento bi-
critério proposto nesta tese.
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Balanceamento de Carga em Sistemas Heterogéneos Utilizando Teoria dos
Jogos

Para alcangar bom desempenho em sistemas distribuidos heterogéneos como as grades
e as nuvens, a maneira de se distribuir tarefas nos recursos é um problema importante.
Como sao ambientes potencialmente grandes, uma geréncia de recursos descentralizada é
uma opcao para controlar a distribuicao das tarefas, ja que uma entidade central pode nao
ser capaz de manter todas as informagoes necessarias atualizadas constantemente. Além
disso, nas grades os recursos sao oriundos de usudrios e organizagoes distintas, podendo
existir para diferentes propdsitos, o que pode introduzir conflitos de interesse quando tais
recursos sao disponibilizados a outros usudrios. Nesse contexto, um usudrio pode estar
somente preocupado com suas tarefas e seus recursos, e ele pode querer utilizar os melhores
recursos disponiveis para executar suas tarefas e minimizar o uso de seus préprios recursos.
Dessa forma, um comportamento egoista pode ser observado, e isso pode ser visto como
um jogo nao-cooperativo em que cada usuario esta interessado somente em executar suas
tarefas rapidamente utilizando recursos alheios.

Em sua esséncia, o balanceamento de carga pode ser centralizado ou descentralizado, e
estatico ou dindmico. Um algoritmo de balanceamento de carga centralizado [67] tem uma
entidade central que concentra informacoes sobre os recursos do sistema, sendo também
responsavel pela atribuicao de tarefas (carga) aos recursos. Por outro lado, um algo-
ritmo descentralizado [81] executa em todos os recursos, sendo que cada recurso tem uma
visao parcial do sistema e toma decisoes locais para realizar o balanceamento de carga.
Um algoritmo estatico [61] usa informagao nao modificada obtida antes de sua execugao
para realizar o balanceamento, ao passo que um algoritmo dinamico [69] pode utilizar in-
formagoes em tempo de execucao enquanto realiza o balanceamento de carga para tomar
decises. Abordagens hibridas (ou semi-estaticas) também existem [91]. Neste trabalho
tratamos de algoritmos para balanceamento de carga dinamico descentralizado.

Varios trabalhos tratam do balanceamento de carga em um arcaboucgo de teoria dos
jogos, mais especificamente com jogadores egoistas. Em sistemas nao-distribuidos, Even-
dar e outros [42] estudaram o tempo de convergéncia para alcancar o equilibrio de Nash
em problemas de balanceamento de carga em Elementary Step System (ESS), mostrando
limitantes superiores e inferiores para uma variedade de casos. Goldberg [50] considera um
protocolo fracamente distribuido que simula o ESS. Nesse protocolo uma tarefa escolhe
maquinas aleatoriamente e migra se a carga é mais baixa. Ele utiliza uma fungao potencial
para mostrar limitantes superiores no numero de passos para alcancar o equilibrio de
Nash. Even-dar e Mansour [43] consideram o caso em que todos os usudrios escolhem
migrar ao mesmo tempo. Nesse modelo as tarefas migram de maquinas sobrecarregadas
para maquinas com menor carga de acordo com probabilidades calculadas considerando
que elas possuem informagoes de carga de todas as maquinas. Berenbrink e outros [8]
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propoem um protocolo distribuido que necessita de pouca informacao global, em que uma
tarefa precisa requisitar a informacao de carga de apenas uma outra maquina, migrando
se tal maquina tem carga menor. Todos esses trabalhos consideram um modelo de rede
completa, onde um né pode enviar carga a qualquer né da rede, o que difere de nosso
trabalho, onde consideramos um modelo mais geral com topologias de rede arbitrarias.
Outro diferencial do nosso trabalho é que no nosso modelo os recursos, ao invés das tarefas,
sao os jogadores. Esse modo de representar o jogo reflete melhor um sistema distribuido
real, pois o dono de uma tarefa a atribui a qualquer recurso que possa executé-la, sem se
preocupar com uma possivel sobrecarga do recurso. Em outras palavras, a sobrecarga de
recursos é um problema a ser tratado pelos proprios recursos, e nao pelo dono da tarefa.

A larga escala dos sistemas distribuidos em conjunto com o comportamento egoista
de seus usuarios motivou o desenvolvimento de algoritmos de balanceamento de carga
distribuidos. Tais algoritmos tentam garantir que cada recurso no sistema tem a mesma
quantidade de trabalho para realizar. Para fazer isso, um algoritmo de balanceamento de
carga atribui ou remove tarefas (ou parte de tarefas) aos recursos, diminuindo a quanti-
dade de trabalho em um recurso e aumentando em outro. Apds uma seqiiéncia finita de
movimentos, é esperado que uma partilha justa de trabalho exista nos recursos, com cada
recurso tendo uma quantidade de trabalho compativel com sua capacidade de processa-
mento.

Devido a falta de controle centralizado, nosso modelo supde que cada recurso é uma
entidade independente com um objetivo préprio. Ainda, se existir uma tentativa de
implementagao de algum tipo de regra por um controle centralizado, cada entidade in-
dependente pode simplesmente recusar-se a obedecer essas regras se elas nao forem ao
encontro de seus objetivos. Mesmo que entidades concordem em obedecer certas regras, a
alta escalabilidade do sistema faz com que o projeto de algoritmos centralizados se torne
dificil em situagoes praticas. Assim, definimos regras que sdo distribuidas e que vao de
encontro aos objetivos egoistas de cada entidade.

Em nosso modelo, de um ponto de vista global, procuramos balancear a carga do
sistema. Do ponto de vista do usudrio, cada um quer permanecer em um estado onde
estao satisfeitos com a carga atribuida a ele. Se todos os usuarios estao satisfeitos, a
troca de carga entre eles para e eles podem concentrar-se no processamento de tal carga.
Assim, devido a falta de controle central, mais importante que o balanceamento de carga
é que os usudrios estejam satisfeitos. Portanto, o conceito de solucao usado neste trabalho
é quando todos os usuarios estao satisfeitos, o que chamamos de estado de equilibrio de
Nash. Entao, apresentamos alguns conjuntos distintos de regras a serem usadas pelos
usudrios tal que cada conjunto de regras leva os usuarios ao equilibrio de Nash. Como
métrica de comparagao, para cada conjunto de regras que apresentamos, utilizamos o
numero de passos necessarios para atingir o equilibrio de Nash, apresentando simulagoes
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para realizar essa medicao.

Cada recurso é representado por um né na rede, e um nd tem o objetivo de minimizar
sua prépria carga mandando parte de sua carga para seus vizinhos na rede. Assumimos
que um né estd satisfeito se sua carga é menor ou (aproximadamente) igual a carga minima
de seus vizinhos. Consideramos que a carga pode ser dividida em partes de tamanho
infinitesimal. Assim, quando o sistema atinge um equilibrio aproximado, os outros nés
tém suas cargas aproximadamente iguais a carga do balanceamento étimo. Portanto,
questoes sobre o preco da anarquia [73] e medidas similares ndo sao interessantes neste
modelo. Adicionalmente, fazendo com que os nés tenham um balanceamento igual ao
otimo, o sistema permanece em equilibrio, pois 0os ndés nao tém incentivo para enviar
carga para os outros nos.

Como resultados desse trabalho, mostramos que a rede nao estabiliza se regras nao
sao utilizadas. Dessa forma, regras sao criadas com as condigoes que sejam simples,
distribuidas e sigam os objetivos dos jogadores. Discutimos como essas regras podem
ser criadas e apresentamos trés conjuntos delas, chamadas Agressiva, Equalitaria e Passo
Limitado. Para cada conjunto de regras, apresentamos provas formais de corretude. Para
avaliar o desempenho de cada conjunto de regras, realizamos simulagoes que mostram
empiricamente que o método Agressivo é o mais apropriado, enquanto o Passo Limitado
se torna impraticavel.
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Conclusao

O problema de escalonamento de tarefas dependentes em sistemas heterogéneos, como as
grades computacionais, tornou-se importante com o aumento da demanda computacional
por processos de workflows. Esse aumento de demanda é destacado na e-Ciéncia, com
aplicacoes representadas por DAGs em diversas areas do conhecimento. Com isso, o estudo
de escalonadores de tarefas dependentes representadas por DAGs levando em consideragao
caracteristicas inerentes as grades, como a heterogeneidade e o comportamento dinamico
no desempenho e disponibilidade dos recursos, sao importantes para determinar qual a
melhor estratégia para extrair de forma eficiente o poder computacional disponivel.

Nesta tese, apresentamos algoritmos e avaliacdoes em quatro classes de escalonadores
de tarefas dependentes, fornecendo as seguintes contribuicoes:

1. Escalonamento estatico de um tinico DAG: esse é o problema bésico de
escalonamento de tarefas dependentes representadas por DAGs, e portanto é o mais
freqiilentemente abordado na literatura. Entre os algoritmos mais conhecidos pode-
mos citar o Heterogeneous Farliest Finish Time (HEFT), que é destaque pela sim-
plicidade e bons resultados na média. Esse algoritmo é normalmente utilizado em
comparagcoes entre algoritmos dessa classe. Nesta tese apresentamos uma extensao
ao HEFT que utiliza a técnica de lookahead para estimar o impacto de decisoes
Otimas locais no escalonamento de tarefas que estdo adiante no DAG. Resultados
de simulagbes mostram que essa extensao pode trazer melhorias no makespan sem
tornar o tempo de execugao do algoritmo proibitivo.

2. Escalonamento dindmico de um tinico DAG: em um ambiente com variacoes de
carga externa nos recursos, algoritmos que realizam escalonamento com informagoes
atualizadas podem trazer beneficios na execugao de DAGs. Nesta tese propomos
uma estratégia de escalonamento dinamico baseada em turnos, em que o algoritmo
escalona as tarefas submetendo-as em grupos para execucgao apés uma avaliagao dos
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recursos. Apresentamos uma extensao adaptativa para esse algoritmo, em que o
tamanho de cada turno é varidavel e dependente do desempenho dos recursos, do
tamanho das tarefas do DAG e considera o histérico de desempenho dos recursos.
A abordagem dinamica simples, sem a extensao adaptativa, mostrou que pode mel-
horar o makespan do escalonamento quando simulamos cargas externas baseadas
em medicOes nos recursos computacionais em uma rede de laboratério de pesquisas.
Simulagdes também mostraram que existe uma relagao entre essa melhoria e a quan-
tidade de turnos utilizada no algoritmo. A adicdo da extensao adaptativa mostrou-se
efetiva, pois tornou o tempo de execucao dos workflows menor quando comparado
a0 tempo de execugao sem a extensao, fornecendo uma melhoria no speedup dos
processos em relacao ao escalonamento dinamico.

Escalonamento bi-critério: enquanto no problema tradicional de escalonamento
estatico o objetivo mais comum é a minimizacao do makespan, um problema de
escalonamento bi-critério tem duas varidveis a serem otimizadas. O problema que
tratamos nesta tese é o de escalonamento bi-critério com objetivo de minimizar o
makespan e o nimero de servicos criados em uma grade orientada a servigos. Nesse
contexto, a grade tem a habilidade de criar servigos sob demanda para que os nds
do DAG sejam executados. A criagao deliberada de servigos pode acarretar perda
de desempenho dos recursos, com desperdicio de processamento e largura de banda,
além de custos monetarios se considerarmos ambientes de nuvem e o conceito de
utility computing. Com o algoritmo apresentado, que utiliza a técnica de ALAP
(as late as possible), conseguimos obter makespans melhores que aqueles utilizando
apenas 0s servigos que ja existem nos recursos sem criar servicos em demasia.

Escalonamento de multiplos DAGs: sendo uma &area ainda pouco explorada,
o escalonamento de multiplos DAGs no mesmo conjunto de recursos é um prob-
lema em aberto. A sua importancia estd na caracteristica compartilhada das grades
e, mais atualmente, das nuvens. A criacdo de algoritmos que fornecam, além da
melhoria do makespan e uso eficiente dos recursos, uma execucao justa entre os
processos é importante. Nesta tese, descrevemos quatro algoritmos para escalona-
mento de multiplos workflows. Apresentamos avaliacoes desses algoritmos no que
concerne makespan e justica quando ha até 10 DAGs compartilhando o mesmo
conjunto de recursos heterogéneos. Os resultados mostram que, enquanto as abor-
dagens de escalonamento seqiiencial e de busca de espagos priorizam DAGs que
sao escalonados primeiro, as abordagens de agrupamento de DAGs e intercalacao
conseguem distribuir melhor os recursos, fornecendo execuc¢oes mais justas em am-
bientes compartilhados. Adicionalmente, a intercalacao e o agrupamento de DAGs
conseguem makespans globais menores que as outras estratégias, o que sugere um
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melhor aproveitamento dos recursos.

O escalonamento de DAGs em sistemas compartilhados e heterogéneos é um tema que
ainda pode ser abordado de diferentes maneiras, o que abre espaco para uma diversidade
de trabalhos futuros. Na area de escalonamento dinamico, sistemas de predigao de desem-
penho mais avancados e que compartilham informagoes com o escalonador sao de grande
importancia para evitar reescalonamento de tarefas por conseqiiéncia da queda de desem-
penho inesperada dos recursos. No escalonamento bi-critério diferentes tipos de problemas
podem ser abordados, com o algoritmo proposto sendo avaliado em diferentes situagoes.
Por exemplo, a movimentacao e criacao de méaquinas virtuais na computacao em nuvem é
uma importante fonte de overhead. Dessa forma, um algoritmo que minimize o tempo de
execucao de DAGs levando em consideragao a quantidade de maquinas virtuais criadas ou
movidas pode ser derivado do algoritmo proposto. Finalmente, a area de escalonamento
de multiplos DAGs tem sido pouco estudada, apesar de sua importancia, o que tornam
amplas as opgoes de continuidade do trabalho aqui proposto nesta classe de algoritmos.
Um trabalho inicial de estudos do comportamento de heuristicas existentes para escalon-
amento de um tnico DAG em ambientes com multiplos DAGs seria um passo inicial para
o desenvolvimento de algoritmos especificos para esse tipo de problema. Outro trabalho
futuro possivel é o desenvolvimento de algoritmos de reescalonamento para multiplos
DAGs, que sao algoritmos importantes em ambientes dinamicos compartilhados e deman-
dam cuidados adicionais, sendo intrinsecamente mais complexos que os algoritmos para
apenas um DAG.
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Apéndice A
Medicoes nos recursos do LRC

Para realizar simulagoes de execugao de tarefas nos recursos da grade, utilizamos duas
abordagens. A primeira foi medir o uso de CPU nos recursos do LRC - Laboratério de
Redes de Computadores do IC/UNICAMP. Realizamos medigoes utilizando o comando
UNIX top, que apresenta a quantidade de CPU utilizada pelos processos no momento
de sua execugao. FEfetuamos duas medigoes independentes em diferentes datas. Cada
medicao teve duragao de 7 dias e incluiu 15 recursos computacionais, dos quais 5 eram
recursos utilizados como desktop e simulagoes eventuais, enquanto outros 10 eram recursos
dedicados exclusivamente a execucao de simulagoes de pesquisas do laboratério. A Figura
A.1 mostra a porcentagem de tempo em que cada quantidade de CPU livre foi encontrada
no sistema.

Porcentagem de tempo

| L
0
0 20 40 60 80 100

% CPU livre

Figura A.1: Medicoes de CPU livre apresentadas pelos recursos do Laboratério de Redes
de Computadores.

A segunda abordagem foi modelar a simulagao através de uma estimativa encontrada
na literatura [2], em que utilizamos uma distribuigao de Poisson para chegada de proces-
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sos que tém duracgao de %, com z escolhido aleatoriamente no intervalo (0, 1] para cada
processo. Note que esse modelo especifica quando um processo externo a grade chega e
qual a sua duragao, porém nao especifica qual a porcentagem de CPU o processo ocupa
durante sua execugao. Dessa forma, consideramos que quando hd um processo externo a
grade sendo executado, este deixaria uma porcentagem livre de CPU escolhida aleatori-
amente entre 1 e 10. Esses valores foram selecionados baseando-se no gréfico da Figura
A.1, que mostra uma concentracao nessa faixa de utilizagao de CPU.



Apéndice B

Procedimento para Gerar DAGs
aleatoriamente

Apresentamos neste apéndice o método utilizado para gerar os graficos aleatérios escalon-
ados nos experimentos. Primeiramente sao criados um né de entrada unico e um né de
saida unico para, em seguida, gerar os nds internos do DAG. A abordagem para gerar um
DAG aleatério com N nés é mostrada no Algoritmo 17.

Em termos gerais, o método gera um DAG em niveis, escolhendo a cada nivel um
N_tam—a"ho(g), 1 < fator < 3. O objetivo da varidvel aleatoria

fator
fator é proporcionar a geracao de grafos com profundidades diferentes. Em cada nivel,

numero aleatério entre 1 e

os nés tém probabilidade % de possuir dependéncia com cada né do nivel anterior. O
algoritmo verifica se cada nd, exceto os nds de entrada e saida, tem pelo menos um arco
que se origina nele e pelo menos um que incide nele. Ainda, o algoritmo gera arcos
aleatoriamente com probabilidade % entre nos com diferenca de nivel maior que 1.
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Algoritmo 17 Gera DAG G aleatério com N nés

: Cria n6s tentrada € t
: navel < 1
: while tamanho(G) < N do

1

2

3

4:  fator < rand(1,3)

5 limite « N=tamanho(@)
6

7

8

9

saida”

ator
k < rand(1, lzﬁnite)
Vinivel <= k novos nos
for all n € V,;,; do
for all m € V-1 do

10: if nivel = 1 then

11: Cria arco e,

12: else

13: Cria arco e, , com probabilidade %
14: end if

15: end for

16: if nao ha arco incidindo em n then

17: cria arco €, p

18: end if

19:  end for

20:  nevel <= nivel + 1
21: end while

22: for all n € V,;;,q-1 do
23:  Cria arco e
24: end for

25: for all m € G do

26:  if ndo hé arco com origem em m then

27: Seleciona n € G aleatoriamente tal que nivel,, = nivel,, + 1
28: end if

29:  Seleciona n € G aleatoriamente tal que nivel, > nivel,, + 1
30:  Cria arco e, com probabilidade %0

31: end for

n,sarda
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