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RESUMO

O avanco tecnoldgico tem exigido cada vez mais recursos computacionais. Nesse contexto a
computacio nas nuvens surge como um novo paradigma para atender essa demanda, no entanto
seus recursos sdo fisicamente limitados em funcdo do crescente trafego de dados que esse
sistema pode estar sujeito. O escalonamento de tarefas tem como objetivo distribuir as tarefas
de modo a tornd-las mais eficientes no consumo de recursos computacionais. Desta forma,
este trabalho tem como finalidade propor uma solu¢do para o problema de escalonamento de
tarefas em computag@o nas nuvens, de forma que reduza o tempo de processamento das tarefas
e o nimero de méquinas virtuais. Tal algoritmo foi projetado a partir de solugcdo heuristica
com auxilio de um algoritmo estatico. O algoritmo proposto foi inspirado principalmente no
problema de particionamento de conjuntos que tem como objetivo reduzir o nimero de maquinas
virtuais. A meta-heuristica algoritmo genético foi utilizada na primeira fase do algoritmo, como
forma de reduzir o tempo de processamento das tarefas (makespan). O algoritmo estatico
foi projetado para resolver o particionamento de conjuntos. Seu desempenho foi comparado
com dois algoritmos, cldssico e heuristico. O CloudSim, um simulador de computagdo nas
nuvens que possui caracteristicas e atributos de uma nuvem real foi utilizado como forma de
avaliar o algoritmo proposto, juntamente com cargas de trabalho realistas em experimentos que

evidenciaram o comportamento do algoritmo em diferentes condi¢des de uso.

Palavras-chave:Computagdo nas Nuvens. Escalonamento de Tarefas. Meta-Heuristica. Algo-

ritmo Estatico. CloudSim.



ABSTRACT

Technological advancement has required ever more computing resources. In this context the
cloud computing emerges as a new paradigm to meet this demand, though its resources are
physically limited due to the growing data traffic that the system may be subject. The task
scheduling aims to distribute tasks in order to make them more efficient in the use of computing
resources. Thus, this paper aims to propose a solution to the task scheduling problem in cloud
computing in order to reduce the processing time of the tasks and the number of virtual machines.
This algorithm was designed from heuristic solution with the aid of a static algorithm. The
proposed algorithm was mainly inspired by the partitioning problem sets that aims to reduce the
number of virtual machines. The meta-heuristic genetic algorithm was used in the first stage
of the algorithm, in order to reduce the processing time of the tasks. The static algorithm is
designed to solve the partitioning sets. Their performance was compared with two algorithms,
classic and heuristic. The CloudSim, a computer simulator in the cloud that has characteristics
and attributes of a real cloud was used as a way to evaluate the proposed algorithm, along
with realistic workloads in experiments that showed the algorithm’s behavior under different

conditions of use.

Key-words: Cloud Computing. Scheduling Tasks. Meta-heuristics. Static algorithm. CloudSim.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A medida que a tecnologia avanca, surge uma demanda cada vez maior por poder
computacional. Um dos fatores que contribui significativamente para o aumento do uso de
recursos computacionais sdo as redes de computadores, que nos tempos atuais tem sido algo
essencial nas atividades cotidianas. Dentro desse contexto, a computacao nas nuvens (Cloud
Computing) surge como um novo modelo computacional que representa a computacao distribuida
(GROSSMAN, 2009).

A computacio nas nuvens pode ser considerada como um sistema distribuido que oferece
servicos de computacdo através da Internet. Os usudrios ndo precisam se preocupar com a
compra de hardwares e softwares, os quais requerem instalagdo, configuracao e manutencao.
Computacdo nas nuvens oferece infra-estrutura, plataforma e software (aplicativo) como servigos
e os usudrios pagam apenas pelos recursos consumidos (MURUGESAN, 2011), (SADIKU;
MUSA; MOMOH, 2014).

Com isso, a computag@o nas nuvens tem transferido a entrega dos servigos de TI (Tecnolo-
gia da Informacgdo) aos seus usudrios, para um novo patamar, como acontece com os tradicionais
utilitarios tais como 4gua e eletricidade, ou seja, o usudrio paga apenas o que foi consumido.
As vantagens dessa plataforma, tais como a relagdo custo eficdcia, escalabilidade e facilidade
de gerenciamento, incentivam cada vez mais empresas e prestadores de servigos a adotar a
plataforma em nuvens, e a oferecer suas solugdes através de modelos nas Nuvens (DASTJERDI;
BUYYA, 2012).

A computacdo nas nuvens € baseada em servicos por demanda (on-demand), 1sso signi-
fica que somente € pago os recursos computacionais consumidos. Esse modelo oferece varias
vantagens, em primeiro lugar, isso inclui a reducdo de despesas de capital, j4 que ndo seria
necessario, grandes investimentos em infraestruturas de TI. Em segundo lugar, os servigos nas
nuvens desfrutam as mesmas economias em escala que centros de dados fornecem com a presta-
cao de servicos, € possivel fornecer operagdes, continuidade de negdcios e nivel de seguranca
(GROSSMAN, 2009).

O custo unitario para servicos baseados em computacao nas nuvens € muitas vezes infe-
rior ao custo de servicos que foram prestados diretamente pelas organiza¢do em si. Finalmente, a
arquitetura da computag@o nas nuvens prova ser escaldvel, por exemplo, servicos de armazena-
mento baseados em nuvens podem gerenciar facilmente um petabyte de dados, considerando este
mesmo volume de dados em um banco de dados tradicional tem-se uma grande problematica.
(GROSSMAN, 2009)

Como discutido anteriormente, a computag@o nas nuvens traz inimeras vantagens. Em
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vista disso, hd uma demanda cada vez maior por poder computacional, j4 que existe cada vez mais
a vinda de usudrios e consequentemente o aumento do fluxo de dados. No entanto, a computagdo
nas nuvens também levanta importantes desafios em muitos aspectos da computagao cientifica,
incluindo seu desempenho, que € o foco deste trabalho. Torna-se evidente a importancia do
escalonamento de tarefas eficiente nesse ambiente.

Considerando a migracao do grande numero de usudrios para a computaciao nas nuvens,
na tentativa de se obter mais recursos computacionais para que no futuro nao haja problemas de
escassez, o objetivo desse trabalho € otimizar de forma mais eficiente possivel, o problema de
escalonamento de tarefas em computagdo nas nuvens. Deste modo, fazer com quer as mdquinas
virtuais (virtual machine - VM) , executem as tarefas o mais rapido possivel. Para isso, esse
trabalho analisa o tempo de envio, processamento e reposta das tarefas.

Tendo em vista toda essa concepg¢ao, o presente trabalho propde a criacdo de um algoritmo
que reduza o tempo de processamento de tarefas nas nuvens, tal algoritmo € inspirado no
problema de particionamento de conjuntos (set partitioning problem - SPP) que tem como
objetivo reduzir o nimero de maquinas virtuais e, resolvido através do uso de Meta-Heuristica
(Algoritmo genético) com o auxilio da técnica presente no algoritmo estatico aqui proposto para
reduzir o nimero de maquinas virtuais, para que dessa forma seja possivel resolver o problema
de escalonamento de tarefas em computacdo nas nuvens.

Esse trabalho também propdem o uso do simulador CloudSim como forma de avaliar o
algoritmo proposto e comparar sua eficiéncia com outros algoritmos presentes na literatura, isso
servird de base para que outros pesquisadores também possam usar o resultado dessa pesquisa
como parametros para novas propostas. Outro ponto importante nessa pesquisa € o uso de um
modelo matematico projetado especificamente parar tratar o problema de escalonamento de
tarefas em sistemas distribuidos. Esse modelo matematico, tem como objetivo avaliar o tempo
de execucdo das tarefas, desde o seu envio até o seu processamento e resposta.

Além de reduzir o tempo de processamento das tarefas executadas nas VMs (chamado
makespan) essa pesquisa também tenta reduzir em paralelo o nimero de VMs para a execucao
das tarefas. Para isso, serd introduzida uma técnica definida como sendo um algoritmo estético
que soluciona o problema de particionamento de conjuntos.

Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto, o mesmo foi comparado com outros
dois algoritmos, um cldssico que sio considerados algoritmos de facil implementagdo e possuem
um modelo matemadtico relativamente simples e um heuristico. Além disso, os algoritmos fizeram
uso de cargas de trabalhos reais em experimentos que evidenciem o comportamento do algoritmo
em diferentes condicdes de uso.

Por fim, esse trabalho faz uso da meta-heuristica algoritmo genético para resolver o pos-
sivel problema eminente de escassez de recursos em sistemas distribuidos, mas especificamente
na computa¢do nas nuvens, diminuindo assim, o tempo de processamento das tarefas executadas

nas nuvens.
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1.2 PROBLEMATICA

A computacdo nas nuvens oferece seus recursos de forma ilimitada, porém esses recursos
sdo fisicamente limitados em funcdo do crescente aumento do trafego de dados, discutido na
secdo anterior. Com isso hd uma preocupagdo crescente de que o desempenho dessa arquitetura
deve ser avaliado, de modo a tornar esse modelo computacional mais reativo e sensivel a novos
servigos, ja que como € esperado, esse paradigma computacional ird enfrentar mais intensidade
de trdfego em um futuro cada vez mais proéximo.

Desde a década de 1990, houve um aumento crescente pelo uso de recursos computa-
cionais necessarios para execugdo de aplicacdes. A computacao nas nuvens surge como forma
de atender essa demanda. Por isso hd uma grande preocupacido com a escassez de recurso
computacional nesse ambiente (BUYYA; ABRAMSON; VENUGOPAL, 2005).

Devido ao aumento por uso de recursos computacionais um bom escalonador de tarefas
pode melhorar ainda mais a questdo do uso eficiente dos recursos em uma nuvem. Segundo
Johnson e Garey (1979) o escalonamento de tarefas € um problema NP-Completo, dessa forma o
uso de heuristicas tem sido recomendado para tratd-lo de forma mais eficiente possivel Barroso
et al. (1997). Esse trabalho faz uso da meta-heuristica algoritmo genético, que prova ser eficiente
para o problema de escalonamento de tarefas.

Um problema de escalonamento consiste em alocar um conjunto de n tarefas T = { 0,
t1,......,Tn-1 }para serem executadas em um conjunto de m VMs M = { m0, m1,.......Mm-1 }. Para
cada tarefa € designada uma VM para processé-la. Esse trabalho leva em consideracdo o tempo
de envio, processamento e resposta das tarefas.

A escassez bibliografica no que concerne em um tnico ambiente, o (i) escalonamento de
tarefas em computagdo nas nuvens, (ii) algoritmo genético, (iii) algoritmo estatico, (iv) problema
de particionamento de conjuntos e (v) redu¢do de maquinas virtuais, abrindo assim um vasto
espacgo para pesquisa. Entretanto, no Capitulo 3 sdo apontados alguns trabalhos relacionados
com propostas semelhantes que influenciaram o desenvolvimento do trabalho proposto.

Tendo em vista toda essa problematica, este trabalho trata do problema de escalonamento
de tarefas, onde as principais preocupagdes sao a melhoria na utilizacao dos recursos e a escassez
de recursos computacional em um futuro cada vez mais préximo. Além disso, esse trabalho
tenta reduzir o custo com recursos computacionais tanto para provedores nas nuvens como
para clientes nas nuvens. Na literatura em geral, os trabalhos tratam principalmente o problema
do aproveitamento energético, assim ndo se preocupam com o tempo de execucao das tarefas,
consequentemente tem-se o custo elevado de recurso computacional. Hd também pesquisas que
tratam apenas o tempo de execugdo das tarefas (makespan). Apesar do foco dessa pesquisa estar
voltada principalmente para o tempo de execugdo das tarefas, hd também uma preocupacio em

tentar reduzir o nimero de mdquinas virtuais necessarias.
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1.3 OBIJETIVO

Um dos problemas mais desafiadores da computacdo paralela e distribuida é conhecido
como problema de escalonamento de tarefas. O objetivo do escalonamento de tarefas € determinar
uma atribuicdo de tarefas a elementos de processamento com o intuito de otimizar certos indices
de desempenho, como tempo processamento (EL-REWINI; ABD-EL-BARR, 2005).

O presente trabalho tem como objetivo geral executar o escalonamento de tarefas em
computacao nas nuvens € a reducao do uso de maquinas virtuais inspirado no problema de
particionamento de conjuntos, que consiste em dividir um problema em n subconjuntos a serem
tratados.

O objetivo especifico € tentar diminuir o tempo de processamento das tarefas com o uso
do algoritmo genético, a partir dai, tendo como ponto de referéncia o resultado encontrado, tentar
diminuir o nimero de maquinas virtuais necessarias para executar as tarefas em um limite de
tempo aceitavel fazendo uso do algoritmo estético para resolver o problema de particionamento
de conjuntos.

O problema do particionamento de conjuntos tem como objetivo reduzir o nimero de
mdquinas virtuais necessdrias para a execucio das tarefas, por isso o uso do algoritmo estdtico. E
importante entender, que o algoritmo estatico se baseia no resultado encontrado no algoritmo
genético. Ele tenta reduzir o nimero de mdquinas virtuais ao ponto em que o limite de tempo de

execucdo seja aceitdvel baseado no resultado encontrado no algoritmo genético.

1.4 METODOLOGIA

A Figura 1 mostra como se dé o processo de resolucao da pesquisa.

Escalonador

Algoritmo Genético Alganimol Estalico

Melhor Solucéo Q
Makespan |:>

Diminuir Nimero de VMs

IRt

l Tarefas l

Figura 1 - Modelo de resolugdo proposto. Fonte: Autoria prépria

A Figura 1, demonstra as tarefas sendo recebidas e escalonadas pelo algoritmo genético,

em seguida o AG analisa a melhor solucdo, ou seja, o tempo com menor makespan. Logo
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apods, com base no tempo de execucdo encontrado no AG, o algoritmo estatico tenta resolver o
problema do SPP para tentar reduzir o nimero de VMs necessdrias para executar as mesmas
tarefas escalonadas no AG. No entanto, o algoritmo estatico tem como base encontrar um valor
aproximado ou melhor daquele encontrado no AG. Dessa forma, como serd discutido na se¢ao
4.3, dependendo da taxa que o algoritmo estdtico estiver trabalhando o restante das tarefas vao

estar otimizadas por conta do AG.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O restante desta dissertac@o estd organizado da seguinte forma. O capitulo 2 esté dividido
em cinco se¢des que apresentam, respectivamente, os conceitos de Computacao nas Nuvens,
Escalonamento de Tarefas, Problema de Particionamento de Conjuntos, Algoritmos Genéticos e
o Simulador CloudSim. O capitulo 3 apresenta alguns Trabalhos Relacionados. No capitulo 4 o
Escalonador Baseado em Meta-Heuristica e Algoritmo Estético. O Capitulo 5 trata da validagdo
e dos resultados obtidos com o trabalho. E, por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragdes
finais e os trabalhos futuros.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS

Este capitulo apresenta o referencial tedrico abordado no presente trabalho. A Secdo 2.1
discute assuntos relevantes e conceitos sobre computacao nas nuvens. A secdo 2.2 explica o
problema de escalonamento de tarefas. Na Se¢do 2.3 encontram-se informagdes sobre o problema
de particionamento de conjuntos. Enquanto a Secao 2.4 contempla informag¢des que definem o
algoritmo genético. Por fim, a Secdo 2.5 fala sobre o simulador cloudsim utilizado no trabalho.

Este capitulo auxiliard na absor¢ao de defini¢cdes a cerca das técnicas e recursos utilizados

na abordagem aqui apresentada e, levanta questdes sobre o estado da arte.

2.1 COMPUTACAO NAS NUVENS

Apesar de muitas pessoas apresentarem a computacdo nas nuvens como uma grande
novidade, o conceito € quase tdo antigo quanto o proprio computador. A principal funcionalidade
da Computacdo nas nuvens € a utilizagdo de recursos computacionais por meio da internet, e essa
ideia ndo € tdo recente como muitos pensam. Por incrivel que pareca, a ideia ja existia em 1960,
com Joseph Carl Robnett Licklider que foi um dos desenvolvedores da ARPANET (Advanced
Research Projects Agency Network), o antecessor direto da internet, que tinha como objetivo de
interligar as bases militares e os departamentos de pesquisa do governo americano (ALMEIDA;
CASTRO; FILHO, 2013).

O termo computagdo nas nuvens foi introduzido em 2006, quando o entdo CEO (Chief
Executive Officer - Diretor Executivo) da Google, Eric Schmidt, utilizou o termo para descrever
os servicos da propria empresa, e, pouco tempo depois, quando a Amazon utilizou 0 mesmo
termo para lancar seu servigco EC2 (Elastic Compute Cloud). Foi, na verdade popularizado através
de um artigo na edicdo de Outubro da Wired, através do artigo de George Gilder entitulado “The
Information Factories” (GILDER, 2006), (ALMEIDA; CASTRO; FILHO, 2013).

A computagdo nas nuvens denota a infra-estrutura como uma "nuvem”, no qual as
empresas € 0s usudrios sdo capazes de acessar aplicativos de qualquer lugar do mundo sob
demanda. Computagdo nas Nuvens oferece infra-estrutura, plataforma e software (aplicativo)
como servigos, que sao disponiveis como servicos baseado em um modelo "pré-pago” para os
consumidores. Estes servigos na industria sao referidos respectivamente como infra-estrutura
como um servico (infrastructure as a service - laas) , a plataforma como servico (platform as a
service - PaaS) e Software como servico (Software as a service - SaaS) (BUYYA et al., 2009).

A Figura 2 mostra uma visao geral de modelo de servico em uma nuvem.
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Figura 2 — Modelo de servico na nuvem. (SOUSA; MOREIRA; MACHADO, 2009).

Os servigcos de computagdo nas nuvens sdo classificados quanto a restricao de acesso aos
usudrios, nas seguintes categorias (VERAS; TOZER, 2012):

Nuvens Piblicas: a ideia central da nuvem publica € permitir que as organizacodes
executem boa parte dos servi¢os que hoje sdo executados em Data Centers corporativos em Data
Centers na rede, providos por terceiros.

Nuvens Privadas: este modelo de nuvem é voltado exclusivamente a apenas um usudrio
que tem o total controle sobre a mesma, que gerencia as aplicagdes implementadas na nuvem,
implementa politicas e niveis de acesso, garantindo a integridade dos dados. Em geral uma
nuvem privada pode ser definida sobre a ideia que os dados e aplicagdes fazem parte de uma
Unica organizacao.

Nuvens Hibridas: Formada por nuvens publicas e privadas. Elas ampliam os recursos das
nuvens privadas permitindo a utilizacio de recursos em caso de necessidade. Operacdes que tem
picos de utilizacdo podem fazer o uso das nuvens hibridas sem a necessidade de investimentos
na capacidade total.

Segundo Taurion (2009) a computagdo nas nuvens € um termo para descrever um
ambiente de computacdo baseado em uma rede de servidores, sejam virtuais ou fisicos. Uma
defini¢do simples pode ser “um conjunto de recursos como capacidade de processamento,
armazenamento, conectividade, plataformas, aplicacées e servicos disponibilizados na internet”.
O resultado € que a computacdo nas nuvens pode ser vista como o estdgio mais evoluido do
conceito de virtualizagdo, a virtualizacdo do proprio data center.

Suas principais caracteristicas sdo: disponibilidade de recursos infinitos, acessiveis sob
demanda, elimina a necessidade de adquirir e aprovisionar recursos antecipadamente e oferece
elasticidade, permitindo que usem os recursos na quantidade que forem necessarios, de forma
dinamica.

A computac@o nas nuvens possui um grande nivel de abstracdo, os usudrios podem
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adquirir unilateralmente recurso computacional, como tempo de processamento no servidor
ou armazenamento na rede na medida em que necessite e sem precisar de interagdo humana
com os provedores de cada servigo. O hardware e o software dentro de uma nuvem podem ser
automaticamente reconfigurados, orquestrados e estas modifica¢des sao apresentadas de forma
transparente para os usudrios, que possuem perfis diferentes e assim podem personalizar os seus
ambientes computacionais, por exemplo, instalagdo de software e configuracdo de rede para a
definicao de determinados privilégios.

A Figura 3 mostra uma visdo geral de uma nuvem.
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Figura 3 — Visdo geral de uma nuvem. (CLOUD, 2015)

A Figura 3 exemplifica de modo geral a grande interatividade e diversidade que ocorre
dentro da computagdo nas nuvens em diferentes ambientes.

Na computacio nas nuvens, usudrios podem acessar aplicagdes e dados de qualquer
lugar e a qualquer hora, diminuir gastos como por exemplo: com infraestrutura, equipamentos,
licencas de aplicativos proprietarios, conta de luz e manutencao de equipamentos, capacidade
do ambiente computacional da nuvem aumentar ou diminuir de forma automatica os recursos
computacionais demandados e provisionados para cada usudrio (ALMEIDA; CASTRO; FILHO,
2013).

Como j4 visto, hd muita vantagens no uso de computag¢do nas nuvens e consequentemente
um niimero cada vez maior de usudrios que adotam esse sistema. Por isso a preocupacao crescente
de que esse sistema possa sofrer escassez de recurso computacional, motivo esse que influenciou
a realizacdo desse trabalho. Por esse motivo o escalonador de tarefa proposto tem como finalidade
reduzir o tempo de processamento das tarefas e o nimero de maquinas virtuais, com isso, vai
haver uma reducdo no consumo de recurso computacional e consequentemente a nuvem vai

executar mais tarefas com os mesmos recursos computacionais utilizados antes da otimizagao
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do escalonador. Dessa forma, o escalonador de tarefas deve melhorar a utilizacao de recursos

computacionais reduzindo a manuteng¢do, custos com hardware e os custos de energia.

2.2  ESCALONAMENTO DE TAREFAS

O problema do escalonamento de tarefas, considerando o contexto de computacdo nas
nuvens, pode ser dividido segundo dois pontos de vista: do usudrio da nuvem e do provedor da
nuvem. Do ponto de vista do usudrio, o escalonamento de tarefas tem como objetivo a reducao
do tempo de execugdo das tarefas. Dessa forma, o usudrio terd um custo menor, pois o uso de
recursos computacionais serd inferior devido ao fato que, na computagdo nas nuvens o cliente
paga pelo que consumiu Bittencourt e Madeira (2011). Por outro lado, do ponto de vista do
provedor, um escalonador de tarefas deve melhorar a utilizacdo de recursos computacionais
reduzindo a manuten¢do e os custos de energia Dasgupta et al. (2011). Esse trabalho, considera
os dois pontos de vista, jd que, com a redu¢@o no tempo de processamento das tarefas, ambos os
lados s@o beneficiados como justificado acima.

A Figura 4 exemplifica o funcionamento do escalonador dentro da nuvem.

Avalia para qual
VM a tarefa Tarefa 3
sera executada

Tarefa 1

Tarefas

Usuério ou Cliente |::>

Escalonador

Tarefa 2

= ==

Figura 4 — Funcionamento geral de um escalonador de tarefas nas nuvens. Fonte: autoria propria

A Figura 4 mostra o usudrio ou cliente enviado as tarefas para serem processadas por um
servidor na nuvem, em seguida o escalonador avalia qual VM vai processar uma determinada
tarefa. Essa avaliacdo faz parte do modelo matematico.

O escalonamento de tarefas, tem forte influéncia no desempenho de um ambiente nas
nuvens € em outros sistemas distribuidos, por ser o responsdvel por determinar 0 momento em
que cada tarefa serd executada e quais recursos serdo usados para isso. Esse tipo de técnica visa,
em geral, otimizar objetivos como o de minimizar o tempo total necessdrio para a conclusdo das
tarefas. Para esse trabalho, como citado em capitulos anteriores, a principal preocupagdo é com a

reduc¢do do tempo de processamento das tarefas, consequentemente, haverd uma diminui¢do no



Capitulo 2. ASPECTOS CONCEITUAIS 21

tempo de uso de recursos computacionais. Dessa forma, os mesmos recursos estardo livres mais

répidos para executar outras tarefas.

2.2.1 TAXONOMIA DOS ALGORITMOS DE ESCALONAMENTO

Casavant e Kuhl (1988) propuseram uma classificagdo hierdrquica dos algoritmos de
escalonamento em sistemas computacionais distribuidos a Figura 5 ilustra esse modelo. De
acordo com Borro (2014), nessa taxonomia, os algoritmos sdo primeiramente divididos como
locais e globais. O escalonamento local envolve o mapeamento das fatias de tempo de uso de
um unico processador as tarefas residentes localmente. Por outro lado, o escalonamento global
se refere ao problema de decisdo de quais dos diversos recursos disponiveis as tarefas serao
executadas. O problema de escalonamento em computag¢io nas nuvens, obviamente, pertence
ao ramo global, que pode ser subdividido em mais duas classes de escalonamento: estatico e

dinamico.

Escalonamzrmo

/\

Local Global

Estético Dindmico

Y y

Otimo Sub-gtim Cerrralizado Distribuido

7 s s

Heuristico Aproximag3o Cooperativo N3o-cooparativo

N

Otimo Sub-gtimo

S

Heurstico Aproximagdo

Figura 5 — Taxonomia para o problema de escalonamento proposta por Casavant e Kuhl (1988). Adaptado
de (DANTAS, 2005)

No escalonamento estdtico, 0 mapeamento das tarefas € realizado antes da execucdo da
aplicacdo, sendo, portanto, necessario o conhecimento antecipado de informagdes acerca dos
recursos. Mesmo em caso de falha de algum recurso de grade, o mapeamento obtido ndo pode

ser alterado em tempo de execucdo. Por outro lado, no escalonamento dindmico, assume-se que
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muito pouco se sabe sobres os recursos que compdem a nuvem, sendo o mapeamento das tarefas
realizado durante o tempo de vida da aplicacdo. Devido a natureza dindmica das nuvens, em
geral, faz-se também necessaria a redistribui¢do das tarefas entre os recursos computacionais
(CASAVANT; KUHL, 1988), (BORRO, 2014).

Os algoritmos de escalonamento também podem ser classificados como 6timos e sub-
otimos. Um escalonamento 6timo pode apenas ser realizado quando se hd conhecimento prévio
de todas as informacdes relativas aos recursos e a aplicacdo. No entanto, a complexidade do
problema de escalonamento em sistemas distribuidos juntamente com a dinamicidade inerente a
computacio nas nuvens torna praticamente impossivel um mapeamento 6timo das tarefas Akl e
Dong (2006). Por esse motivo, os algoritmos de escalonamento geralmente visam, por meio de
aproximacdo ou heuristicas, obter resultados satisfatérios (BORRO, 2014).

Os algoritmos sub-6timos s@o divididos em duas classes: aproximados e heuristicos.
Em um algoritmo aproximado, reduz-se o espaco de busca do problema de escalonamento.
Busca-se portanto, um mapeamento de tarefas suficientemente bom em relacdo a estimativa
previamente definida. J4 um algoritmo heuristico utiliza regras empiricas para orientar a busca
por um mapeamento de boa qualidade (BORRO, 2014).

Quando implementado em uma abordagem dinamica, os algoritmos de escalonamento
podem ser empregados em um cendrio centralizado, como também podem ser executados por
multiplos escalonadores distribuidos. A vantagem do cendrio centralizado esta na facilidade
de implementa¢do. No entanto, em fun¢do de problemas de escalabilidade, o escalonamento
dindmico centralizado ndo € indicado para nuvens de grande escala Abraham e Xhafa (2010).
Além disso, em caso de uma falha do escalonador, todo sistema € prejudicado (AKL; DONG,
2006), (ABRAHAM; XHAFA, 2010).

Para algoritmos de escalonamento dindmicos e distribuidos, deve-se considerar mais um
importante aspecto: a interagdo entre os diferentes escalonadores, que pode ser cooperativa ou
independente (ndo cooperativa). No modo ndo-cooperativo, o escalonamento € feito localmente,
ndo se preocupando com o desempenho da nuvem como um todo. Por outro lado, no modo
cooperativo, as decisdes locais de escalonamento sdo tomadas de forma coordenada, objetivando
uma meta global (BORRO, 2014).

2.2.2 ALGORITMOS DE ESCALONAMENTO NA LITERATURA

Abaixo sdo citados alguns algoritmos presentes na literatura utilizados para o esca-
lonamento de tarefas em sistemas distribuidos, como em computagdo nas nuvens e grades
computacionais.

Essa secdo € importante para que se entenda melhor os conceitos de algoritmos estéticos

e dindmicos, assim como suas diferengas. Pois esse trabalho faz uso de um algoritmo estético.

e FIFO (Algoritmo dinamico)
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O primeiro a entrar € o primeiro a sair, o FIFO € conhecido popularmente por algoritmo de
fila simples. Nesse algoritmo, as tarefas sdo colocadas numa fila organizada por ordem de
chegada. Na sua vez, cada tarefa recebe o uso da unidade central de processamento (Central
Processing Unit - CPU) até que seja completado, ou seja, a tarefa permanece em execugdo
até que seja finalizada, de forma que as demais tarefas na fila fiquem esperando por sua
oportunidade de processamento assim sendo, o escalonamento FIFO € um algoritmo ndo
preemptivo (WOODHULL; TANENBAUM, 1997).

O FIFO ¢ considerado um algoritmo cldssico, no entanto, como ele ndo fornece uma
politica justa de escalonamento, ele pode levar um grande tempo de resposta quando

tem-se uma grande quantidade de tarefas a ser processadas.

Outro ponto € que tarefas importantes podem ficar a espera devido a execuc¢do de ou-
tras tarefas menos importantes dado que o escalonamento FIFO nado concebe qualquer

mecanismo de distin¢ao entre as tarefas.

o Workqueue (Algoritmo dindmico)

Workqueue - WQ € um algoritmo de escalonamento que ndo usa qualquer informacgao
sobre recursos para agendamento de tarefas. A primeira tarefa a espera de ser agendada €
escolhida e um recurso livre € atribuido arbitrariamente para executé-lo. Este procedimento
é repetido até que todas as tarefas programadas sejam executadas. A ideia por tras do
WQ € que mais tarefas serdo atribuidas aos recursos mais rapidos (SILVA; CIRNE;
BRASILEIRO, 2003).

o Workqueue With Replication (Algoritmo dindmico)

Semelhante ao algoritmo WQ, O Workqueue com Replicacao (Workqueue with Replication
- WQR) , também ndo usa qualquer informagao, entretanto, quando nao h4 mais tarefas a
serem executadas e ainda existem recursos 0ciosos, as tarefas que ainda estao em execugao
sdo replicadas nestes recursos 0ciosos, ou seja, eles também sdo executados nos outros
recursos. Quando uma tarefa replicada termina, todas as outras réplicas serdo paradas
(SILVA; CIRNE; BRASILEIRO, 2003).

A ideia desse algoritmo € a de que, quando uma tarefa é replicada, hd uma possibilidade
de que uma réplica seja atribuida a um né mais rdpido, aumentando assim a probabilidade
de uma conclusao de forma mais rdpida da tarefa. Este algoritmo apresenta um bom

desempenho quando ha recursos suficientes para a replicacdo das tarefas.

e HEFT (Algoritmo estdtico)

Tempo heterogéneo mais cedo de conclusdo, o algoritmo Heterogeneous Earliest Finish
Time — HEFT € um algoritmo de escalonamento de fluxos de trabalho modelados utili-
zando um digrafo aciclico (Directed acyclic graph — DAG) para um ntimero limitado de
computadores heterogéneos (KIM; HARIRI, 2001).
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O HEFT € um algoritmo baseado em listas de tarefas. Ele faz uso de dados histéricos para
prever o desempenho das tarefas nos recursos computacionais e, a partir do desempenho
previsto, realizar o escalonamento. Ele associa tarefas a prioridades atribuindo um peso a
cada vértice e arco no DAG, ordenando-as em uma lista, de modo que as tarefas de maior

prioridade ficam no inicio da lista e sdo escalonadas primeiro.

Devido a sua simplicidade e baixa complexidade, é considerado um dos algoritmos mais
populares para escalonamento. Em uma pesquisa sobre HEFT em sites de busca durante o
desenvolvimento desse trabalho, foi obtido mais de 58.000 resultados, por conta disso o
HEFT ¢é frequentemente utilizado como referéncia na literatura para comparar o desempe-
nho de novas propostas, como por exemplo em (SHETTI; FAHMY; BRETSCHNEIDER,
2013), (NASONOV et al., 2014).

e Min-Min (Algoritmo estdtico)

O Min-Min é uma heuristica que se baseia na estimativa de Tempo de Conclusao (Estimated
Completion Time - ECT) . Para cada tarefa disponivel, é encontrado o menor tempo de
conclusdao ECT, ou seja, o algoritmo calcula o tempo de conclusdo que cada tarefa gastaria
para ser concluida em cada maquina. Em seguida, o algoritmo ird buscar o menor tempo
de execucdo da tarefa e sua respectiva maquina para execucao. Este processo € repetido
até que todos as tarefas tenham sido concluidas (BLYTHE et al., 2005).

e Min-Max (Algoritmo estético)

O Max-Min ao contrario do Min-Min é uma heuristica que tem como objetivo alocar
tarefas de maior carga para recursos que possuam maior capacidade de processamento.
O algoritmo realiza uma busca procurando o conjunto de menor ECT de cada tarefa, ou
seja, em qual mdquina determinada tarefa pode ser executada em menor tempo como visto
no Min-Min. Deste conjunto, é selecionado o maior ECT ou a tarefa com a maior carga.
Finalmente, as tarefas vao sendo mapeadas uma a uma até que todas sejam executadas
(BLYTHE et al., 2005).

2.3 PARTICIONAMENTO DE CONJUNTOS

Este trabalho trata especificamente do problema de escalonamento de tarefas em com-
putacdo nas nuvens, no qual foi inspirado principalmente por diversas pesquisas que utiliza o
problema de particionamento de conjuntos (set partitioning problem - SPP) no agendamento
de tripulagdo como observados em vdrios trabalhos na literatura, como em (MINGOZZI et al.,
1999).

O problema de particionamento de conjunto tem sido aplicado com sucesso para mui-

tos problemas de escalonamento. Muitos pesquisadores observaram que é uma técnica muito
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poderosa para resolver uma ampla gama de problemas para solu¢des proximas ou solugdes
aproximadas. Em Borovskiy et al. (2011), faz uso do problema de particionamento de conjuntos
para diminuir o nimero de servidores necessdrios para executar grandes cargas de trabalhos na
computa¢do nas nuvens.

Aplicado ao contexto de computacdo nas nuvens, a ideia do SPP € utilizar o nimero
menor possivel de maquinas virtuais - VMs, para executar o0 maior nimero de tarefas. Vale
ressaltar, que o SPP é um modelo de problema € ndo uma técnica. Esse problema serd resolvido
com o uso do algoritmo estdtico, proposto exclusivamente para resolvé-lo.

Sendo o objetivo dessa pesquisa diminuir o uso de recursos computacionais, o SPP
servird como base para tentar diminuir o nimero maior possivel de maquinas virtuais necessarias
para executar um conjunto de tarefas nas nuvens. Dessa forma, se temos um tempo X de execugao
para um conjunto de VMs, o objetivo do SPP € reduzir ou manter esse tempo X com um niimero
de VMs reduzido.

E importante deixar claro a atuacdo do SPP nessa pesquisa, veja que o SPP atua como
um objetivo secunddrio, ou seja, antes dele tentar reduzir o nimero de VMs, o algoritmo genético
- AG fornece um resultado e, com base nesse resultado ele tenta diminuir o ndmero de VMs, o
resultado que o AG fornece, serd um solugdo vidvel para o SPP, a partir daf ele vai atuar para
encontrar um resultado aproximado ou até melhor se for o caso. A Figura 1 explica como se da

€58S€ processo.

2.4 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos, AGs, sdo métodos de otimizacdo e busca inspirados nos meca-
nismos de evolucdo de populacdes de seres vivos. Foram introduzidos por Holland (1975) e
popularizados por um dos seus alunos Goldberg (1989). Estes algoritmos seguem o principio da
selecdo natural e sobrevivéncia do mais apto, declarado em 1859 pelo naturalista e fisiologista
inglés Charles Darwin em seu livro "A Origem das Espécies". De acordo com Charles Darwin,
"Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior serd sua chance de
sobreviver e gerar descendentes" (LACERDA; CARVALHO, 1999).

A escolha desse algoritmo se deu, principalmente, pela sua vasta utilizagdo em problemas
de agendamento de tripulacdo como estudado em Kotecha, Sanghani e Gambhava (2014), Liu,
Haghani e Toobaie (2010), além de ser utilizado exaustivamente em problemas de otimizacao.

A teoria sobre algoritmos genéticos € vastamente encontrada em muitos livros e artigos.
Linden (2008) traz um bom referencial tedrico sobre algoritmos genéticos. Os algoritmos
genéticos resolvem problemas computacionais através da modelagem do processo de evolucao
natural, realizando processos de reproducio e mutacdo, até encontrar solugdes adequadas para o
problema em questdo. A fung¢do fitness fica responsével por verificar quais solugdes sdo vidveis,

dentre as solugdes geradas pelo AG.
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De acordo com Santos (2008) os algoritmos genéticos imitam a ideia de selecdo natural e
evolucdo que se acredita ocorrerem na natureza. Num algoritmo genético existe uma populacdo de
individuos, cada um representando uma solu¢do em potencial. As caracteristicas dos individuos
sdo codificadas na forma semelhante aos genes de um cromossomo. Assim, cada cromossomo
representa um individuo da populagdo, nesse caso uma possivel solucdo do problema em
questdo. Como cada solu¢do possui um valor, os cromossomos também podem ser avaliados para
produzir um valor, para que sejam comparados uns com os outros qualitativamente. Esses valores
representam a adaptacao (fitness) do individuo codificado nesse cromossomo, e individuos de
melhor adaptacdo tém mais chance de participar das etapas de reproducdo e mutacdo para gerar
novos individuos com caracteristicas semelhantes. A populacao de individuos evolui através de
sucessivas geracoes (iteracoes do método), uma geracao sendo produzida por recombinagdo das
caracteristicas dos individuos da gera¢do anterior.

Os individuos de melhor adaptacao sdo selecionados e combinados entre si por operadores
de cruzamento. Geralmente dois individuos sdo selecionados como "pais”, e produzem um ou
dois "filhos" combinando-se os genes de seus cromossomos. Os individuos podem passar ainda
por um operador de mutagdo, que modifica alguns genes de seus cromossomos, introduzindo
novas caracteristicas na populacio. E um método probabilistico em que, idealmente, uma
populacdo inicial produz sucessivas populacdes, cada vez mais proximas da solucdo Stima.
Isso acontece porque os melhores individuos sdo selecionados para se reproduzir e gerar novos
individuos semelhantes para a populacao seguinte.

De forma mais simples, um AG € um processo iterativo, as quais sao aplicados uma série
de operadores genéticos no processo de selecdo, tais como crossover € mutagdo (COLE, 1998).

A Figura 6 mostra o funcionamento geral de um algoritmo genético.

Gerar aleatoriamente uma
populagao inicial P(0)

A

Calcular fitness individual f(i) da

populagao corrente P(t)
. J
e : N\
Selecionar pais para reprodugao
baseado no fitness individual f(i)
A6 critériode | %
parada satisfeito l
e 7\
Crossover
(recombinagao)
. J
> y
Mutagao A
P(t+1)
(. /

Figura 6 — Visdo geral do funcionamento do AG (COLE, 1998).
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O fluxograma presente na Figura 6 gera inicialmente e aleatoriamente uma populagdo,
em seguida € avaliado o desempenho de cada solugdo pela funcdo fitness, logo depois sao
selecionados os pais para a reproducao, a escolha é baseada no cdlculo da funcao fitness. Por

ultimo sdo utilizados os operadores genéticos crossover e mutagdo para gerar a nova populagao.

2.41 TERMINOLOGIA DOS ALGORITMOS GENETICOS

Anteriormente foi visto que os AGs sao inspirados na evolucao natural das espécies. No
entanto, € importante entender sua terminologia, para nao confundir com os termos utilizados na

biologia, devido a sua natureza andloga.

1. Individuo

Um simples membro da populagdo. Nos AGs, um individuo € formado pelo cromossomo
e sua aptidao (LACERDA; CARVALHO, 1999).

2. Populagdo

Uma populagio é formada por um conjunto de individuos, que representam possiveis
solugdes do problema a ser resolvido (LACERDA; CARVALHO, 1999).

3. Cromossomos

Um cromossomo € uma estrutura de dados, geralmente vetor ou cadeia de bits (cadeia de
bits € a estrutura mais tradicional, porém nem sempre € a melhor), que representa uma
possivel solucdo do problema a ser otimizado Lacerda e Carvalho (1999). Nos sistemas
naturais um ou mais cromossomos se combinam para formar as caracteristicas genéticas
basicas do individuo em questdo. Na drea dos AGs, os termos cromossomos e individuo
sao intercambiaveis (LINDEN, 2008).

4. Operadores Genéticos

Os operadores genéticos t€ém como objetivo transformar a populacio através de sucessivas
geragdes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatério. Os operadores gené-
ticos s@0 necessdrios para que a populacao se diversifique e mantenha caracteristicas de
adaptagdo adquiridas pelas geragdes anteriores, em AG os operadores genéticos utilizados

assim como nos termos da biologia sdo crossover e mutacdo.

Os operadores de crossover e a mutacio sdo os principais mecanismos de busca dos AGs
para explorar regides desconhecidas do espaco de busca. O operador crossover € aplicado
a um par de cromossomos retirados de uma populacao, gerando dois cromossomos filhos.
Cada um dos cromossomos pais tem sua cadeia de bits cortada em uma posi¢ao aleatdria,
produzindo duas cabecas e duas caudas. As caudas sdo trocadas, gerando dois novos
cromossomos. A pds a operacao de crossover, o operador de mutagdo € aplicado, com

dada probabilidade, em cada bit dos dois filhos. O operador de muta¢do inverte os valores
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de bits, ou seja, muda o valor de um dado bit de 1 para O ou de O para 1 (LACERDA;
CARVALHO, 1999).

5. Fungdo de Aptidao

A funco fitness é usada como medida de acordo com aptidao de cada individuo, € utilizada
como base para selecionar cromossomas para a reproducdo. Os cromossomos com melhor
aptidao tém mais chances de ser selecionados, e assim, passar o seu material genético
(recombinados via cruzamentos) para a proxima geracao. De forma clara, o sucesso do
AG para o problema, é dependente da escolha da funcao fitness, a escolha adequada da
funcgdo fitness ird aumentar a probabilidade de reten¢do de material genético associado

com as melhores solugdes 6timas ou aproximadas (COLE, 1998).

O modelo matematico adotado neste trabalho discutido no capitulo ??, é representado pela
funcio fitness, dessa forma, a eficiéncia do algoritmo esta fortemente atrelado a formulacao

da funcdo fitness.

A Figura 7 exemplifica esse processo:

Populacdo Nova Populacdo
Inicial ‘ %
Avaliagao ’ '
Modelo Matematico » Fitness Mutacéo
Cruzamento

Figura 7 — Funcao aptiddo. Fonte: Autoria propria.

A Figura 7 explica o processo de interacdo interno do algoritmo genético, € como o
modelo matematico estd atrelado no AG. A cada iteracdo o modelo matematico calcula o
tempo de processamento de cada tarefa. Para este trabalho o algoritmo genético leva em

consideragdo o menor tempo de execugdo das tarefas.

2.42 ESTRUTURA DE FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO GENETICO

Vistos os conceitos anteriormente, 0 AG pode ser descrito segundo Michalewicz (1996)

e organizado de acordo com Alckmin e Varejao (1996) da seguinte maneira:
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durante a iteracdo t, um AG mantém uma populacio de solu¢des potenciais (cromossomos
ou individuos) P(t) = {x},....x };

e cada solucdo x| é avaliada e produz uma medida de sua adaptacdo (fitness);

e uma nova populacdo (iteracdo ¢ + 1) € entdo formada privilegiando a participa¢do dos

individuos mais adaptados;

e alguns membros da nova geracio passam por modificagdes, através de crossover e mutagao,

para formar novas solugdes;

e este processo se repete até que um certo nimero de iteracdes seja atingido, ou até que um

nivel de adaptagao esperado seja alcancado.

O Algoritmo 1 apresenta o procedimento geral de um AG:

Algoritmo 1 Procedimento geral do Algoritmo Genético
Entrada:

tamanho da populacao

taxa de crossover
taxa de mutacdo

Saida: melhor solugdo encontrada s

t+0

—_—

2: Gere a populacao inicial P(t)

3: Avalie P(t)

4: while Criterio de parada nao for satis feito do
5 t<t+1

6: Selecione P(t) a partir de P(t — 1)

7 Aplique crossover P(t)

8 Aplique mutagdo P(t)

9 Avalie P(t)

10: end while

11: return s

No algoritmo 1 € definido o tamanho para a populacdo a ser trabalhada e definida também
uma taxa de crossover € mutag@o para o cruzamento e geracdao de uma nova populacio. Na linha
2 uma populacdo inicial € gerada e avaliada na linha 3. O critério de parada € definido pelo
ndmero de iteragcdes, enquanto esse critério ndo for satisfeito os operadores genéticos crossover e

mutacdo agem gerando novos individuos. Assim o algoritmo genético retorna a melhor solugdo.
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2.5 CLOUDSIM

A escolha do simulador, se deu por ser uma ferramenta de simulagdo que permite a
perfeita modelagem, simulacdo e experimentacdo de uma infra-estrtura em computagdo nas
nuvens, além de servicos de aplicativos. Usando CloudSim, pesquisadores e desenvolvedores
podem testar o desempenho de um servico em um ambiente controlado e de facil instalacdo. Com
os resultados das avaliacdo relatadas podem avaliar o desempenho de seus servicos. As principais
vantagens de se usar um simulador para teste de desempenho inicial incluem: (i) eficdcia de
tempo: exige muito menos esforco e tempo para implementar aplicativos (ii) flexibilidade e
aplicabilidade: os desenvolvedores podem modelar e testar o desempenho de seus servigos
de aplicativo em ambientes heterogéneos com pouco esfor¢o de programacdo e implantagao
(CALHEIROS et al., 2011). O cloudSim torna-se mais util principalmente quando pensa-se em
abordagens alternativas para testes e desenvolvimento que alavanquem novas tecnologias em
computagdo nas nuvens (CALHEIROS et al., 2009).

O CloudSim foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa e desenvolvimento de software
do Departamento de Ciéncia da Computacdo e Engenharia de Software na Universidade de
Melbourne, Australia. Até o desenvolvimento deste trabalho o projeto podia ser acessado em:
(CLOUDSIM, 2015).

Como visto anteriormente, a computagdo nas nuvens tem sofrido uma demanda cada
vez maior por parte de seus usudrios, consequentemente, hd uma preocupacao eminente com
a qualidade de servigo nesse sistema, por conta disso, tecnologias que oferecam um ambiente
de simulacdo adequado € muito importante, ja que, seria necessario um custo financeiro muito
elevado caso precisasse pagar para que pudesse fazer testes com algoritmos em ambientes reais.

Uma alternativa vidvel € o uso de ferramentas de simulacdo que abre a possibilidade de
avaliar as aplicacOes em um ambiente controlado, onde se pode facilmente reproduzir resultados.
Abordagens baseadas em simulagdo oferecem beneficios significativos para as empresas, ou
quem quiser oferecer seus servigos através das nuvens, permitindo-lhes: (i) testar seus servigos
em ambiente controladvel e replicavel (ii) sintonizar os gargalos do sistema antes mesmo de sua
implantacdo nas nuvens (iii) fazer experi€ncia em cendrios com um mix de recurso e carga de
trabalho diferentes (QUIROZ et al., 2009).

Em uma rdpida busca sobre o simulador CloudSim em sites de buscas durante o desen-
volvimento desse trabalho, teve-se mais de 79.000 resultados. O ClousSim é um dos simuladores
mais utilizados em computagdo nas nuvens, ja que, outros simuladores conhecidos fazem parte
de sua composi¢do, como no caso do GridSim, que € um dos mais utilizados em Grades Compu-
tacionais.

De acordo com Calheiros et al. (2011), nenhumas das ofertas atuais em sistemas dis-
tribuidos, podem ser usadas diretamente para a modelagem em ambientes de Computacao nas
Nuvens. O CloudSim € uma alternativa bastante vidvel, ja que possui um quadro de simulagdo

generalizada e extensivel que permite a perfeita modelagem, simulacdo e experimentacao de
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infraestruturas e servicos de aplicativos em Computagdo nas Nuvens.

2.5.1 ARQUITETURA

A arquitetura do CloudSim pode ser dividida em 3 camadas principais (CALHEIROS et
al., 2011), como mostra a Figura 8.

Cddigo do Usuario

Especificagdo Cenario Nuvem Necessidades dos Configuragio do
Simulagdo Utilizadores R Aplicativo
Politica de
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de Nuvem Eventos Nuvem
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Figura 8 — Arquitetura CloudSim. (CALHEIROS et al., 2011)

A Figura 8 mostra as camadas presentes no CLoudSim, que sao elas:

e Camada do usudrio: € a camada onde € definido o ambiente o qual vai ser simulado, bem
como algumas configuragdes. Também aqui € definida algumas politicas relacionadas ao

usuario.

e Camada Principal do CloudSim: onde fica todo o controle da simula¢do em se tratando da
nuvem, também € onde sdo definidos os objetos os quais vao ser simulados, como rede,

recursos da nuvem, servigos da nuvem.

e Camada do nicleo da simulacdo: onde € feito o controle da simulagdo, faz a geréncia da
execu¢do dos eventos que acontecem na simulagdo e faz o controle da troca de mensagens

entre as entidades presentes na simulagdo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢@o serdo abordados os trabalhos relacionados com a problemética e objetivo
visto anteriormente. Problema de Particionamento de Conjuntos (SPP), Algoritmos Genéti-
cos, Simulador CloudSim e Computagao nas Nuvens. Além disso, esse capitulo € de grande
importancia, pois discute o estado da arte sobre assuntos dessa pesquisa.

Shimpy e Sidhu (2014), mostram a diferenca e eficiéncia de varios algoritmos de es-
calonamento em diferentes ambientes de computa¢do nas nuvens, aqui os autores concluem
que as técnicas mais apropriadas para o escalonamento de tarefas sdao as que estdo presentes as
heuristicas. Dessa forma, essa pesquisa faz o uso da meta-heuristica algoritmo genético como
forma de encontrar solu¢des com o makespan minimo.

Assim como o trabalho de Shimpy e Sidhu (2014), em Deshmane e Pandhare (2014)
estuda os algoritmos de escalonamentos presentes na literatura, porém aqui, ressalta a importancia
do escalonamento em computagdo nas nuvens, isso torna cada vez mais evidente a necessidade
de algoritmos de escalonamento eficientes.

Em Tsai et al. (2014), o algoritmo proposto € baseado em hiper-heuristica, um algoritmo
que integra vdrios algoritmos heuristicos. A ideia bésica do algoritmo proposto é alavancar os
pontos fortes dos algoritmos heuristicos, tais como "recozimento simulado", algoritmo genético,
a otimizagdo por enxame de particulas e por colonia de formigas, integrando-os em um algoritmo
unico. No entanto, um escalonador ndo pode demorar muito tempo para escalonar as tarefas e
o uso de vdrias heuristicas pode deixa o processo de escalonamento um pouco mais complexo.
Por conta disto, essa pesquisa trabalha apenas com uma heuristica. Isso torna o processo de
escalonamento mais simples, como foi observado durante o desenvolvimento do algoritmo
enquanto se realizava as simulacdes.

No trabalho discutido em Dong, Liu e Rojas-Cessa (2015), o alvo € a reducdo do gasto
energético dos servidores em data centers na computagdo nas nuvens. Aqui os autores utilizaram
uma técnica gulosa para escalonar as tarefas entre os servidores. Porém, ndo faz uso de nenhuma
heuristica como o algoritmo genético presente neste trabalho, além disso, o objetivo do trabalho
estd voltado para a computacio verde que tem como objetivo o aproveitamento energético.

Como visto em capitulos anteriores, outro grande paradigma de sistemas distribuidos,
sao as grades computacionais. Os escalonadores propostos para grades computacionais, prin-
cipalmente quando esses sao algoritmos estéticos, podem facilmente ser adaptados em outros
sistemas distribuidos, como no caso da computacio nas nuvens. Em Reda et al. (2014) € proposto
um algoritmo estatico, no entanto, como visto em Shimpy e Sidhu (2014) e observado durante
os experimentos realizados nesta pesquisa, que os algoritmos estaticos ndo sao tao eficientes
como as heuristicas para o problema de escalonamento. Uma solugdo possivel para aproveitar o
que tem de melhor em técnicas estdticas € mesclar heuristicas e algoritmo estatico, como nesse
trabalho que utiliza as duas técnicas.

O SPP é um problema de otimiza¢do combinatéria que pode ser utilizado em vérias
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situagcdes. O mesmo j4 € utilizado em outros trabalhos no contexto de computagdo nas nuvens
como em Borovskiy et al. (2011). Porém nesse mesmo trabalho, ndo se utiliza nenhuma meta-
heuristica.

Diversos trabalhos na literatura tratam do problema de particionamento de conjuntos,
porém a maioria deles trata do problema de alocagdo de tripulagdo, principalmente no esca-
lonamento de aeronaves, como em Chen, Chen e Zhang (2010), Ozdemir e Mohan (1999) e
Mingozzi et al. (1999). Apesar de usarem meta-heuristicas nenhum deles estio relacionados com
a computacdo nas nuvens. Tais pesquisas, influenciaram no desenvolvimento desse trabalho.

Como visto anteriormente, a computa¢do nas nuvens ja é uma realidade eminente nos
tempos atuais. Por isso, muitos pesquisadores ja estudam estratégias que melhorem a qualidade
de servico nesse sistema, em trabalhos como em Arfeen, Pawlikowski e Willig (2011), Maguluri,
Srikant e Ying (2012), Mohan e Raj (2012), Dai et al. (2012), Tomita e Kuribayashi (2011),
Mochizuki e Kuribayashi (2011), Nair e Vaidehi (2011), Bessai et al. (2012) estudam estratégias
de alocagdo de recursos. Muitos trabalhos tratam o problema de escalonamento, no trabalho
Miiller e Gémez (2006) estuda estratégias de escalonamento, porém as técnicas aqui estudadas
sdo outras.

Em geral as principais diferencas deste trabalho em relacio a outros vistos no inicio desse
Capitulo sdo: a ideia de um escalonador que ndo seja tdo complexo no processo de escalonamento
das tarefas, por isso o uso de apenas uma heuristica e ndo de vdrias heuristicas vistas em trabalhos
anteriores. Essa pesquisa também faz a juncdo de um algoritmo esttico e uma heuristica como
formar de reduzir o nimero de maquinas virtuais - VMs, isso ndo foi encontrado em trabalhos
anteriores, ou seja, hd uma preocupagdo em reduzir o nimero de VMs e ndo apenas em encontrar
0 makespan minimo. Além disso, outro ponto importante nessa pesquisa foi trabalhar com o
problema de particionamento de conjuntos, apesar dele ja ser utilizado em outros trabalhos
voltados para a computagdo nas nuvens, porém nesse trabalho o SPP trabalha com a ideia de
reduzir o namero de VMs, isso nao foi encontrado em trabalhos na literatura.

Os trabalhos encontrados na literatura, ndo possuem todos os requisitos aqui abordados
em um unico trabalho, tais como: Problema de Particionamento de Conjuntos (SPP), Algoritmos

Genéticos, Simulador CloudSim e Computagdo nas Nuvens.
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4 ALGORITMO DE ESCALONAMENTO DE TAREFAS PARA COMPUTACAO NAS
NUVENS

Esse capitulo apresenta o escalonador de tarefas baseado em Algoritmo Genético para
Reducdo do uso de Maquinas Virtuais (EAGRVMs) proposto. O algoritmo proposto é dividido
em duas fases, a primeira fase faz uso do algoritmo genético discutido na secao 2.4. A segunda
fase € continuidade da primeira e faz uso da técnica presente no algoritmo estatico discutido
neste capitulo. Essa técnica presente no algoritmo estético foi projetada exclusivamente para
resolver a questdo do SPP discutido na se¢do 2.3.

Como discutido em capitulos anteriores, os algoritmos de escalonamento levam em con-
sideragdo diversos aspectos, como por exemplo: a estimativa de Tempo de Conclusdo (Estimated
Conclusion Time - ECT). Para o algoritmo proposto, os aspectos levados em considerac¢ao sao

discutidos no modelo matematico descrito a seguir.

4.1 MODELAGEM MATEMATICA APLICADA AO PROBLEMA

Vale ressaltar que o modelo matematico utilizado nesse projeto, foi desenvolvido por
integrantes do grupo de pesquisa do Laboratdrio de Otimizagdo e Inteligéncia Artificial - LOIA
da Universidade Do Estado do Rio grande do Norte - UERN . O modelo matemético proposto
foi adaptado para que pudesse se encaixar nesta pesquisa. Apesar do foco desse trabalho tratar
de computacdo nas nuvens, 0 mesmo modelo matematico aqui utilizado, pode ser inserido em
outros contextos de sistemas distribuidos como em computacdo em grade (grid computing), para
que isso seja possivel basta adaptar os pardmetros necessarios ao modelo em questdo. O modelo
matemadtico aqui estudado, leva em consideragcdo o tempo de envio, processamento e resposta de
uma tarefa.

O modelo matematico aqui utilizado se deu por ele ser um modelo mais preciso, ja que
ele trabalha com um nimero de varidveis maior e seu processo € constituido por trés etapas.

Considerando o ambiente de computacdo nas nuvens, o cliente envia as tarefas para ser
processadas nas nuvens, o tempo de envio vai depender da largura de banda da conexdo entre o
cliente e o provedor da nuvem, ou seja, quantos bits podem ser enviados por segundo. Porém,
normalmente, a largura de banda do provedor € superior a dos clientes, pode-se dizer que, na
pratica, esse tempo pode ser somente o tamanho em bits da tarefa fileSize dividido pela largura
de banda /BeC.

_ [fileSize

Towy = 4.1
eny lBeC ( )
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Onde:
T, = Tempo de envio da tarefa
fileSize = Tamanho em bits da entrada da tarefa

1BeC = Largura de banda de envio do cliente

Em seguida, a tarefa serd processada no provedor da nuvem. O tempo de processamento é
impreciso, pois varia muito devido as configuracdes das VMs e as tarefas que estdo em execugdo
no momento. O tempo de processamento da tarefa serd definido como o tempo de processamento
estimado da tarefa pesVmT dividido pelo poder de processamento da VM pesVm, que nesse caso,

serd o nimero de unidades de processamento.

pesVmT
Toroe = ———— 4.2
proc pesVm 4.2)

Onde:
Tyroc = Tempo de processamento da tarefa
pesVmT = Numero de unidades de processamento para execucao da tarefa na VM

pesVm = Nuimero de unidades de processamento na VM

E, por fim, uma resposta é enviada ao cliente. Essa seguird a mesma légica do envio,
porém olhando pelo lado do recebimento do cliente. Assim, o tempo sera calculado pelo tamanho

da resposta outputSize e a largura de banda de recebimento do cliente /BrC.

out putSize
Tresp = —lBrC (43)
Onde:
Tyesp = Tempo de resposta da tarefa
outputSize = Tamanho em bits da saida da tarefa
IBrC = largura de banda de recebimento do cliente
Em geral o modelo matematico € representado como na férmula a seguir:
" | fileSize; " pesVmT; ", out putSize;
T = E=tTICRC | B POV By oWt (4.4)

[BeC pesVm [BrC

Onde:
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fileSize = Tamanho em bits da entrada da tarefa

1BeC = Largura de banda de envio do cliente

pesVmT = Numero de unidades de processamento para execucao da tarefa na VM
pesVm = Nimero de unidades de processamento na VM

outputSize = Tamanho em bits da saida da tarefa

IBrC = largura de banda de recebimento do cliente

T;ota1 = Tempo total de processamento das N tarefas

A Figura 9 exemplifica o processo de transi¢do das tarefas no modelo matemaético.

777777 77 -
Tal'efa 1 ‘ /ﬁIeSize,/ pesVmT, ———— outputSize —_

77/

Tarefa 2 = |fileSize; pesVmT, — outputSize ,—

Tarefa 3w [/ fieSize [/ jpestm, EoutputSizeE

n
) filesize,
=1

LBeC Z outputSize,

- i=1

LBrC

i
!

n
E pesva Onde:

—— fileSize = Tamanho de entrada da tarefa;

pesVm )
pesVmT = Nimero de unidades de
processamento para execucdo da tarefa na

77| Envio :] Processamento % Resposta |YM:

outputSize = Tamanho de saida da resposta.

Figura 9 — Funcionamento do modelo matematico no ambiente de computagdo nas nuvens. Fonte: Adap-
tada do modelo matematico

A Figura 9 mostra as tarefas sendo enviadas por varios usudrios ou clientes da nuvem,
os usudrios podem enviar mais de uma tarefa. Essas tarefas serdo processadas na nuvem e,
em seguida irdo retornar como resposta para o usudrio. Assim que o envio da tarefa estiver
completo no servidor, ele vai comecar a processd-la e a responder ao cliente assim que acabar o
processamento, de modo que enquanto uma tarefa maior ainda estiver sendo transferida, uma
menor pode ja estar em processamento.

Dessa forma, o tempo necessario para executar mais de uma tarefa seria simplesmente o
somatoério dos tempos de cada tarefa, como descrito na férmula 4.4.

A maneira para saber quantas tarefas estdo na etapa de envio em um determinado intervalo
de tempo é:
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n
nTe; = ZXij,Vj 4.5)
i=1

Onde:
nTe; = Numero de tarefas sendo enviadas no intervalo j

X;; = varidvel bindria que diz se a tarefa i estd sendo enviada para a VM no intervalo de tempo ]

O numero de tarefas em processamento e envio da resposta seguem a mesma légica:

n

nTp; = Y Yij,¥,j (4.6)
i=1

Onde:
nT p; = Nimero de tarefas sendo enviadas no intervalo |

Y;; = varidvel bindria que diz se a tarefa estd sendo processada no intervalo de tempo j

nTrj = ZZ,-j,V,j 4.7)
i=1

Onde:
nTr; = Numero de respostas sendo enviadas ao cliente no intervalo j

Z;; = variavel bindria que diz se a tarefa estd em resposta no intervalo de tempo j

E importante deixar evidente que os aspectos citados anteriormente, fazem parte do
modelo matemdtico, que avalia o quanto € eficiente uma solu¢d@o. O modelo matemético € usado
apenas para avaliar as solucdes. De certo modo, o modelo matemético age de forma externa ao
algoritmo genético. Isso acontece pois em sua esséncia, o algoritmo genético pode funcionar

com qualquer método de avaliagc@o para as solucoes.

4.2 POLITICA DE ESCALONAMENTO BASEADA EM ALGORITMO GENETICO

O objetivo especifico dessa pesquisa é diminuir o tempo que as tarefas levam para serem
executadas nas nuvens. A primeira fase do escalonador proposto, faz uso do algoritmo genético,
como forma de encontrar solu¢des com o makespan minimo possivel. Dessa forma, o escalonador

se comporta seguindo o mesmo fluxo do algoritmo genético.
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E necessario entender a terminologia dos AGs para que se possa entender o algoritmo
proposto, pois ha uma analogia muito forte entre os termos da biologia e os termos usados no

campo dos AGs. A Tabela 1 abaixo mostra essas diferencas.

Tabela 1 — Defini¢des de termos dos algoritmos genéticos

Linguagem Natural Algoritmo Genético
Cromossomo Individuo

Populagdo Conjunto de Solucdes
Crossover e Mutagao Operadores Genéticos
Fitness Qualidade da solugao

O individuo ou solucio € representado através de um vetor, seu tamanho é definido pelo
numero de tarefas. Cada tarefa s6 pode ser atendida por uma tnica VM, ou seja, ndo pode haver
repeti¢des, onde a posicao representa a tarefa e o valor representa a VM. Uma VM pode atender
mais de uma tarefa, isso € definido aleatoriamente. A Figura 10 exemplifica esse processo,
onde uma mesma VM pode atender mais de uma tarefa, enquanto que uma tarefa s6 € atendida

exclusivamente por uma tnica VM.

PN
VM

Figura 10 — Representacdo de um individuo. Fonte: Autoria prépria.

o A selecio dos pares para a reproducao dos individuos

A selecdo do individuo A e feita através do método da roleta, o mesmo faz parte da
populacio elite, sendo assim, estd entre os 30% melhores (Populacdo Elite) ou seja, os
mais aptos. O individuo B € escolhido entre todos os individuos também através do método
roleta.

e Crossover

A taxa definida para o crossover, seleciona no minimo 10% e no maximo 89% de cada par,

para gerar os proximos dois individuos, na tentativa de melhorar o processo de fitness.
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Individuo A

Individuo B

Figura 11 — Operador crossover. Fonte: Autoria propria.

Filho A

Filho B

Figura 12 — Novos individuos por crossover. Fonte: Autoria prépria.

A Figura 11 € aplicada a taxa de crossover nos individuos pais, gerando novos individuos
com caracteristicas diferentes na Figura 12. Esse processo € utilizado para melhorar a
qualidade da soluc@o.

e Mutacao

Em cada nova populagdo individuos mutantes sdo gerados, seu total € igual a 10% da
populacao inteira. O operador de mutacdo inverte os valores das VMs modificando assim
a estrutura genética da solucgdo.

As varidveis presente na Tabela 1 podem ser visualizadas no fluxograma apresentado na

Figura 13. Essas varidveis fazem parte do processo de execucao do algoritmo genético.
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Figura 13 — Fluxograma Algoritmo Genético. Fonte: Autoria propria.

A Figura 13 mostra o processo de selecdo das tarefas dentro do algoritmo genético,
esse processo tem como objetivo encontrar o makespan minimo. Esse fluxograma € importante
para que se entenda o processo do algoritmo genético no contexto de computacdo nas nuvens.
Seguindo a sequéncia do fluxograma, o AG gera uma populagdo inicial (conjunto de solugdo)
dentro desse conjunto de solucdes estdo as tarefas. Estas tarefas sdo representadas por individuos
que representa uma solucgdo ja escalonada. Em seguida, cada solugdo € avaliada (fitness), essa
avaliacdo € representada pelo modelo matematico. Por fim, o operador genético (crossover) faz
a troca de material genético entre os individuos e logo depois € feito o processo de mutacdo e,
por fim, o algoritmo genético retorna uma solucao. Esta solucdo nada mais € que as proprias
tarefas ja escalonadas. Esse processo é repetido até que o critério de parada seja satisfeito. O
critério de parada é definido pelo nimero de interacdes. J4 as interacdes sdo definidas com base
na qualidade da resposta e tempo gasto para que as tarefas sejam escalonadas.

A Figura 14 exemplifica o processo de execugdo da primeira fase do algoritmo proposto

no simulador CloudSim.
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Figura 14 — Fluxograma do escalonador de tarefas EAGRVMs em sua primeira fase. Fonte: autoria
propria.

O escalonador EAGRVMs executa o algoritmo genético dentro do simulador CloudSim.
O cliente da nuvem envia um conjunto de tarefas para serem processadas, o simulador CloudSim
recebe como entrada esse conjunto de tarefas e aplica o algoritmo genético para encontrar o

makespan com menor tempo.

43 ALGORITMO ESTATICO PROPOSTO

Um diferencial deste trabalho € tentar reduzir o nimero de maquinas virtuais — VMs,
diferentemente de outras propostas ja discutidas no Capitulo 3 que se preocupa apenas em reduzir
o tempo de execucdo das tarefas — makespan. Esse trabalho visa os dois objetivos reduzindo
assim o tempo de processamento das tarefas e o nimero de VMs.

Para tentar diminuir o nimero de mdquinas virtuais necessdrias para executar um conjunto
de tarefas j4 escalonadas pelo algoritmo genético com um tempo de execug¢do que no minimo
seja aproximado ou até mesmo melhor do encontrado na primeira fase do escalonador proposto
(algoritmo genético), foi necessario projetar um algoritmo estatico que aqui € chamado de
Recurso Maximo (Maximum Resource - MR) que tem como fundamento o conhecimento
necessario acerca dos recursos disponiveis. O fundamento de um algoritmo estético foi discutido
na se¢do 2.2. Como j4 visto, o algoritmo estatico estd presente nesse trabalho para resolver o
problema do particionamento de conjuntos, que aqui € representado de modo a reduzir o nimero
de VMs.

A Figura 15 mostra o fluxograma de funcionamento do MR.
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Verifica o poder de processamento de cada VM

¥

Verifica as VMs com menor poder de processamento
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Determina uma taxa a ser utilizada com base na solugdo encontrada no AG

$

Atrubui as tarefas uniformimente as VMs que estdo fora da taxa determinada

Figura 15 — Fluxograma de funcionamento do algoritmo estatico Maximum Resource. Fonte: Autoria
propria

A Figura 15 exemplifica o processo de escalonamento feito pelo MR, com base na
solucdo j4 encontrada no algoritmo genético, o primeiro passo do MR € verificar o poder de
processamento das maquinas virtuais - VMs. Esse poder de processamento é definido pela
quantidade de unidades de processamento presente em cada VM. Com essa informag¢do, o MR
determina uma taxa para ser trabalhada com as VMs com menor poder de processamento. Por
exemplo: se a taxa escolhida for 20% e, tivesse um cendrio com 50 VMs, seriam utilizados apenas
10 méaquinas virtuais. A tarefas que foram alocadas nessas 10 VMs pelo algoritmo genético, irdo
ser distribuidas uniformemente para as outras 40 maquinas virtuais. Dessa forma, o MR reduz o
nimero de VMs enquanto que o restante das tarefas ja estd otimizado pelo algoritmo genético.

A seguir uma descri¢do mais detalhada do algoritmo MR:

Verifica o poder de processamento de cada VM. O poder de processamento é calculado

pelo numero de unidades de processamento alocada para a mdquina virtual.
e Verifica quais as mdquinas virtuais tétm o menor poder de processamento.

e Uma taxa € definida para ser trabalhada, por exemplo: se a taxa escolhida for 20% e,

tivéssemos uma cendrio com 50 mdquinas virtuais, iria-se utilizar apenas 10 VMs.

e A tarefas que foram alocadas nessas 10 mdquinas virtuais pelo algoritmo genético, irdo ser
distribuidas uniformemente para as outras 40 VMs. Dessa forma, o MR reduz o nimero
de méquinas virtuais enquanto que o restante das tarefas ja estd otimizado pelo algoritmo

genético.
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A Figura 16 ilustra o processo de execu¢do da segunda fase do algoritmo proposto no
simulador CloudSim.

Conjunto » -
de Tarefas CloudSim Cliente 1 Cliente 2 Cliente N

A

Py ——
-
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.,——1 [Tarefa2 | - | Tarefa N|
rd x v Pz ~
f EAGRVMs Ay
| Algoritmo Genético \
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\ Maximum Resource |
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Simulagdo

Figura 16 — Processo de escalonamento realizados através do Maximum Resource. Fonte: autoria prépria.

A Figura 16 demonstra o funcionamento do MR em conjunto com o algoritmo genético.
O algoritmo genético encontra a melhor solug¢do e em seguida o MR comega o processo final de
escalonamento.

Para finalizar, a Figura 17 mostra o processo geral presente no algoritmo proposto neste
trabalho.

e » | Escalonador EAGRVMS ||

X

[Tarefa2 | - | Tarefa N|
] ¥

Algoritmo Genético

‘ Encontrar Makespan minimo

' ¥ X

i1 VM 2 VM'N

@ : ﬁ Melhor Solugdo

‘ Reduzirvits

Vi1 VM 2 VM3

fﬁ X €@ solugioFinal
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Figura 17 — Processo geral do escalonamento realizado através do EAGRVMs. Fonte: autoria prépria
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Na Figura 17, um conjunto de tarefas € enviada. Como estudado, o primeiro passo do
escalonador EAGRVMs € o algoritmo genético, este encontra a melhor solugdo com base no
makespan minimo. Essa solucdo servird como ponto de referéncia para novas solucdes que o
Maximum Resource encontrar, ou seja, com a redu¢do das maquinas virtuais pelo Maximum
Resource, o novo valor do makespan tem que ser aproximado do valor encontrado no algoritmo
genético ou mesmo melhor. Um detalhe importante € que as tarefas que nio forem escalonadas
pelo Maximum Resource ja estarao otimizadas pelo algoritmo genético. E por fim, é gerada uma
solucao final com um nimero de VMs menor do que o presente na solucdo encontrada pelo o

algoritmo genético.
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5 VALIDACAO E RESULTADOS

Neste capitulo, sdo detalhados os experimentos que foram executados para avaliar o
algoritmo proposto. Nos experimentos sao analisados o tempo de conclusdo de cada aplicagao -
makespan e o nimero de maquinas virtuais necessarias para executar as aplicacdes. Como ja

comentado na secc¢do 2.5 o simulador CloudSim € utilizado nos experimentos.

5.1 FLUXOS DE TRABALHO UTILIZADOS

O fluxo de trabalho utilizado foi o formato padrdo de carga de trabalho (standard
workload format - swf) proposto por Chapin et al. (1999). Os resultados extraidos das simulacdes
foram feitos com os trés fluxos de trabalho descritos abaixo. Esses fluxos sao representados por
dados reais de aplicacdes monitoradas por meses, que evidenciam o comportamento do algoritmo

em diferentes condi¢des de uso. A cargas aqui utilizadas, foram retiradas de: (SWF, 2015).

e CEA Curie

Essa aplicacdo contém um log de 20 meses no valor de dados do supercomputador Curie
operado pela CEA um organismo de investigacdo tecnoldgica francesa financiada pelo
governo . Os dados provém de um total de 11.808 processadores Intel (93.312 nticleos) e
um adicional de 288 Nvidia PGUs.

e UniLu Gaia

Este registro dispde uma base de dados de 3 (trés) meses de uso do cluster Gaia na
Universidade do Luxemburgo . E usado principalmente por biélogos que trabalham com
grandes problemas de dados e pessoas de engenharia que trabalham com simulagdes

fisicas.

e LPC EGEE

LPC significa Laboratoire de Physique Corpusculaire (Laboratério de Fisica Corpuscular)
da Universidade Blaise-Pascal, de Clermont-Ferrand, Franca. Um dos objetivos deste
projeto € desenvolver uma infra-estrutura para tratar e analisar os esperados por ano 15
petabytes de dados a ser gerado pelo acelerador de particulas (Large Hadron Collider -
LHC)

5.2 AMBIENTE DE TESTE

Para o desenvolvimento do ambiente de teste, foi levado em conta o nimero de mdquinas

virtuais, a configuragdo de cada mdquina virtual, o nimero de tarefas, nimero de usudrios



Capitulo 5. VALIDACAO E RESULTADOS 46

e configuracdo dos hosts (servidores). As mesmas configuragdes foram utilizadas em cada

algoritmo testado. As configuragdes utilizadas estdo na Tabela 2.

Tabela 2 — Configuracdo do ambiente simulado

Configuracao Valor
Nuimero de méquinas fisicas (hosts) 2

Numero de nicleos por host 8

RAM por host 32GB
Espaco em disco por host 10TB
Frequéncia de cada nicleo 8000 MIPS
Numero de usudrios 100
Numero de Méquinas Virtuais 40

Para a comparacgdo com o algoritmo proposto, foi utilizado o escalonador FIFO discutido
no Capitulo 2.2. O FIFO € considerado um algoritmo classico para o problema de escalonamento e
ainda bastante utilizado em grandes projetos, como em Apache (2015). Por isso é frequentemente
utilizado como referéncia na literatura para comparar o desempenho de novas propostas.

Também foi utilizado o algoritmo heuristico baseado em otimizagdo por enxame de
particulas (particle swarm optimization - PSO) estudado nos trabalhos Ramezani, Lu e Hussain
(2013), Pandey et al. (2010). Como ja discutido em capitulos anteriores, em geral os escalonado-
res baseados em heuristicas apresentam resultados mais satisfatorios. Por isso € justo comparar a

proposta deste trabalho que faz uso de heuristica com outro que também utilize heuristica.

5.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para as tarefas, em cada aplicagdo foi testado um conjunto de 1000, 2500 e 5000 tarefas.
Os resultados dos experimentos s@o ilustrados em duas partes: A primeira € utilizado apenas o
algoritmo genético e, a segunda faz uso do algoritmo estatico (Maximum Resource), abaixo os

resultados das simulagdes.

5.3.1 RESULTADOS OBTIDOS ATRAVES DO ALGORITMO GENETICO

A selecio dos pares para a reproducio dos individuos é feita de maneira aleatéria. E
definida uma populacio elite onde estdo presentes os 30% melhores individuos, ou seja, os mais
aptos. Dessa populagdo elite € escolhido aleatoriamente um individuo que vai cruzar com outro
escolhido entre todos os individuos também aleatoriamente.

A taxa de crossover seleciona no minimo 10% e no maximo 89% de cada par para gerar

os novos individuos na tentativa de melhorar a solucdo fitness. Essa taxa foi definida para garantir
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que haja a variabilidade e continuagdo genética nos novos individuos gerados. Para a mutacao
foi aplicado uma taxa de 3% em 10% da populacdo. Os parametros escolhidos para a taxa de
crossover e de mutagdo se mostram satisfatérios para a resolucao do problema. Pois os valores
definidos para a taxa de crossover e mutagdo conseguiram alcangar a convergéncia e gerar boas
solugdes.

Os resultados mostrados na Tabela 3, sdo os valores obtidos com a variabilidade da

quantidade de tarefas para aplicacio LPC-EGEE.

Tabela 3 — Comparacdo de algoritmos segundo valores do tempo total da simulacdo do CloudSim -

LPC-EGEE.
Nimero de tarefas x algoritmos — Timespan em segundos
1000 2500 5000
PSO 467336,69 1292866,63 2665785,58
FIFO 1324065,07 3511411,15 7238186,17
AG 294656,75 788752,58 2295063,72

A Tabela 3, demostra um ganho significativo em média de 74 % com a politica de
escalonamento com o algoritmo genético € um ganho de 64% do PSO em relacdo ao FIFO.
Em comparacdo com o PSO, o AG teve um ganho satisfatério em média de 29%. A Figura 18

apresenta os resultados da simulac@o de forma gréfica.
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Figura 18 — Gréfico de valores do tempo total da simulacdo do CloudSim comparando o AG aos algorit-
mos em Timespan em segundos - LPC-EGEE

Como visto na Figura 18, os resultados encontrados no AG para aplicacio LPC-EGEE
em termos de objetivo da pesquisa foram satisfatdrios, pois reduziu o makespan nos 3 (trés)
conjuntos de tarefas testados, obtendo um bom desempenho sobre o FIFO e um desempenho

satisfatério em relagcdo ao PSO.



Capitulo 5. VALIDACAO E RESULTADOS 48

Os resultados mostrados na Tabela 4, sdo os valores obtidos com a variabilidade da
quantidade de tarefas para aplicacdo UNILU GAIA.

Tabela 4 — Comparacdo de algoritmos segundo valores do tempo total da simulagdo do CloudSim -

UNILU GAIA.
Nimero de tarefas x algoritmos — Timespan em segundos
1000 2500 5000
PSO 53402491 1372611,53 2714870,17
FIFO 2025248,22 5290996,2 11748661,73
AG 437587,94 1102413,46 2393124,29

Na Tabela 4, para a aplicacdo UNILU GAIA obteve-se um Timespan com valores mais
altos, aqui o AG e PSO obtiveram valores mais aproximados com um leve ganho para o AG
em média de 16%. Em relacao ao FIFO a diferenca permaneceu comparando com a aplicacao
LPC-EGEE. A Figura 19 apresenta os resultados da simulacdo de forma gréfica.
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Figura 19 — Grifico de valores do tempo total da simula¢do do CloudSim comparando o AG aos algorit-
mos em Timespan em segundos - UNILU GAIA

Para a aplicacdo UNILU GAIA, os resultados obtidos na Figura 19 mostra que apesar da
reducgdo na diferenca entre o0 AG e PSO, em termos de objetivo o AG ainda entregou resultados
satisfatorios.

Os resultados mostrados na Tabela 5, sdo os valores obtidos com a variabilidade da
quantidade de tarefas para aplicacio CEA CURIE.
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Tabela 5 — Comparacio de algoritmos segundo valores do tempo total da simulagdo do CloudSim - CEA

CURIE.
Niimero de tarefas x algoritmos — Timespan em segundos
1000 2500 5000
PSO 533895,78 1335871,27 269851891
FIFO 691515,7 276606,47 138303,4
AG 149687,59 394904,82 853346,91

A Tabela 5 com a aplicacdo CEA CURIE foi onde se obteve maior variagdo dos resultados
nos testes aplicado a 1000 tarefas o AG teve um resultado melhor em relagdo aos outros dois
algoritmos, com um ganho de 71% sobre o PSO e um ganho de mais de 100% em relacao ao
FIFO.

No teste feito com 2500 tarefas o FIFO obteve o melhor resultado. O AG teve um
desempenho ruim em relacao ao FIFO. J4 o PSO teve um péssimo desempenho.

Com 5000 tarefas o FIFO teve um ganho significante em rela¢ao aos dois algoritmos,
no entanto o AG teve um ganho considerdvel em relagdo ao PSO. A Figura 20 apresenta os
resultados da simulagdo de forma gréfica.

Os resultados nao satisfatorios encontrados no AG e PSO em relagao ao FIFO para a
aplicacdo CEA CURIE, € devido a variagdo de valores encontrados nessa aplicacdo em relacao
as outras duas aplicacoes.

CEA CURIE

mPSO mFIFO mAG
3000000

2500000
2000000
1500000

1000000

- -
0

1000 Tarefas 2500 Tarefas 5000 Tarefas

Figura 20 — Grafico de valores do tempo total da simula¢do do CloudSim comparando o AG aos algorit-
mos em Timespan em segundos - CEA CURIE

A aplicacdo CEA CURIE com seus valores ilustrados na Figura 20, mostra que o AG
obteve seu pior resultado nos conjuntos de instancias com 2500 e 5000 tarefas, no entanto,
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em questdo de objetivo de pesquisa 0 AG se manteve em uma posi¢ao intermediaria obtendo

resultados melhores que o PSO.

5.3.2 RESULTADOS OBTIDOS ATRAVES DO ALGORITMO ESTATICO

A segunda parte dos experimentos foi o algoritmo estatico (Maximum Resource - MR).
Durante as simulacdes observou-se que para as 3 aplicacdes utilizadas nos experimentos, a taxa
de méquinas virtuais - VM definida para o MR foi de 20%. Essa taxa foi definida com base nos
resultados através dos experimentos, pois com valores mais elevados os resultados obtidos pelo
algoritmo proposto ndo foram satisfatorios. Por isso os resultados aqui mostrados ja se sabe que
a taxa utilizada foi de 20%.

Os resultados apresentados abaixo para os algoritmos PSO e FIFO sao os mesmos
encontrados na primeira parte desse capitulo. No entanto, agora tem-se a inser¢do do algoritmo
estatico (Maximum Resource) e seus novos valores. As Figuras 21, 22 e 23 apresenta os resultados

da simulacdo de forma grafica.
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Figura 21 — Gréfico de valores do tempo total da simulacdo do CloudSim comparando o Maximum
Resource aos algoritmos em Timespan em segundos - LPC-EGEE

A Figura 21 mostra que o MR teve um ganho satisfatério em média de 17% em relagcdo
ao PSO e um ganho muito bom com média de 71% em relacdo ao FIFO utilizando 1000 e
2500 tarefas. Com 5000 tarefas o MR teve um ganho de 58% em relacao ao FIFO e uma perda
aceitavel de 11% em relacdo ao PSO.

Para o objetivo dessa pesquisa, os resultados apresentados na Figura 21 sobre a aplicacio
LPC-EGEE, mostraram que o MR superou um algoritmo classico, pois conseguiu reduzir o
nimero de maquinas virtuais € ao mesmo tempo que se manteve a frente do FIFO em tempo de

execucdo das tarefas.
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Em comparacio ao PSO, trabalhando com um nimero de tarefa maior, o MR apesentou
uma leve perda, porém vale ressaltar que ele reduziu o nimero de mdquinas virtuais em 20%.
Essa perda ja era esperada, pois o PSO por se tratar de um algoritmo heuristico e se levarmos
em consideracdo os resultados obtidos com o algoritmo genético que foram bem préximos dos
encontrados no PSO, para que houvesse uma reducdo de VMs o MR teria que sacrificar o tempo

de processamento das tarefas.
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Figura 22 — Grafico de valores do tempo total da simulagdo do CloudSim comparando o Maximum
Resource aos algoritmos em Timespan em segundos - UNILU GAIA

Para a o resultado presente na Figura 22, o MR teve uma perda aceitdvel em média de
7% utilizado 1000 e 2500 tarefas sobre o PSO e teve um 6timo desempenho com média de mais
de 100% em relacao ao FIFO. E também manteve sua leve perda de 15% em relacao ao PSO
para as 5000 tarefas.

A nivel de objetivo para a pesquisa em relacdo a aplicacio UNILUGAIA, o MR manteve
seu 6timo desempenho sobre o algoritmo cléssico, isso prova que os resultados obtidos foram
satisfatorios para a pesquisa, pois reduziu o nimero de maquinas virtuais € manteve o bom tempo
de execucdo das tarefas. No entanto, o MR nao foi tdo eficiente quanto o PSO em tempo de
execuc¢do das tarefas, porém conseguiu reduzir o nimero de maquinas virtuais se mantendo em

um nivel intermediario.
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Figura 23 — Gréfico de valores do tempo total da simulacdo do CloudSim comparando o Maximum
Resource aos algoritmos em Timespan em segundos - CEA CURIE

No ultimo resultado presente na figura 23 o MR ainda manteve seu bom desempenho
com 1000 tarefas obtendo 63% sobre o PSO. Porém com 2500 e 5000 tarefas teve seu pior
desempenho em relacao ao FIFO, pois perdeu com uma média de 67%.

Nessa aplicacdo o MR continuou provando sua viabilidade mesmo perdendo com o
aumento no nimero de tarefas. Pois teve um bom resultado com um nimero menor de tarefas
e ficou em uma posi¢do intermediaria quando aumentado o ndmero de tarefas. Porém ainda

conseguiu reduzir o nimero de maquinas virtuais em 20%.

5.4 ANALISE DO DESEMPENHO

Desempenho e eficiéncia sdo duas caracteristicas utilizadas para avaliar um bom escalo-
nador. Apesar do objetivo dessa pesquisa ndo ser o tempo gasto pelo algoritmo, € sim o tempo de
processamento de sua solucdo (makespan). No entanto, teve-se uma preocupacao com o tempo
gasto pelo algoritmo, por isso a ideia de desenvolver um escalonador que ndo fosse tdo complexo
como ja discutido no Capitulo 3.

Vale ressaltar que o tempo gasto pelo algoritmo proposto, foi maior em relagdo aos
outros dois comparados, fato esse que também estar relacionado a insercao do algoritmo estatico
e a propria questdao de otimizagdo de cddigo. Outro fator importante relacionado ao tempo
gasto pelo algoritmo é o nimero de iteracdes ou critério de parada do algoritmo genético. O
critério de parada definido para o AG e PSO foi de acordo com a qualidade da soluc¢do, dessa
forma, ndo houve um nimero fixo definido de iteracdes em cada algoritmo. Mas para que outros
pesquisadores possam se basear por esta pesquisa, ¢ importante ressaltar que de acordo com os
testes executados no simulador CloudSim, em todos os 3 (trés) conjuntos de tarefas para cada

aplicagdo o EAGRVMs obteve o maior tempo para escalonar as tarefas.
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Para finalizar esse capitulo, € importante entender que o MR faz parte da segunda e tltima
etapa do algoritmo proposto, com isso pode-se concluir que os resultados aqui apresentados nessa
segunda etapa dos experimentos, representa o resultado final do algoritmo proposto EAGRVMs.
Mesmo com alguns resultados negativos nessa segunda etapa, o EAGRVMs provou ser eficiente,
pois reduziu o numero de maquinas virtuais em 20% em relacdo aos experimentos e obteve um
tempo de execugdo das tarefas (makespan) em niveis satisfatorio em torno de 34% para instancias
com 1000 e 2500 tarefas e uma perda aceitdvel em torno de 30 % em relacdo ao pior algoritmo
para instancias com 5000 tarefas. Em termos gerais o EAGRVMs cumpriu o que foi proposto,
conseguiu reduzir o nimero de maquinas virtuais € manteve um bom tempo de execugdo das

tarefas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

No ambiente de computag@o nas nuvens, um fator muito importante € a questdo do
escalonamento de tarefas. L.ogo, o gerenciamento ineficaz dos recursos computacionais pode
afetar de maneira significativa o consumo de recurso computacional, de modo a prejudicar
usudrios e até mesmo o proprio provedor da nuvem. Sabe-se que hoje a tecnologia avanga
constantemente, por isso a grande preocupacao com a falta e o custo dos recursos computacionais.

Considerando o contexto do uso eficiente dos recursos computacionais dentro da compu-
tacdo nas nuvens, este trabalho propos um algoritmo de escalonamento (EAGRVMs) que, além
de buscar minimizar o tempo de processamento das tarefas (makespan), visa assegurar a redugdo
do nimero de mdquinas virtuais. Tal algoritmo foi projetado a partir do uso de solucao heuristica
para o problema de escalonamento de tarefa. Mais precisamente, o problema de escalonamento
foi formulado para resolver o problema do particionamento de conjuntos, que teve como objetivo
reduzir o nimero de maquinas virtuais para a execucao das tarefas no ambiente de computagdo
nas nuvens.

A avaliacdo de desempenho teve dois objetivos: primeiro, minimizar o tempo de pro-
cessamento das tarefas (makespan) através do algoritmo genético. Segundo, tentar reduzir o
nimero de maquinas virtuais com base na solucao encontrada pelo algoritmo genético com o
uso do algoritmo estitico (Maximum Resource). A partir dos experimentos executados, pode-se
demostrar a viabilidade das politicas adotadas em temos de minimizacao do tempo de execucao
das tarefas e reduc@o de maquinas virtuais. Pois reduziu o nimero de maquinas virtuais em 20%
e obteve um tempo de execucdo das tarefas em niveis satisfatério em torno de 34%.

No entanto, deve-se também ressaltar que o algoritmo EAGRVMs apresentou uma
pequena limitacdo com o aumento do uso das tarefas em torno de 30%, pois apesar de reduzir
o nimero de maquinas virtuais, em todas as aplicagdes ele teve um desempenho inferior no
tempo de processamento das tarefas (makespan) em pelo menos um dos algoritmos que foram
comparados.

Dentre as contribuicdes deste trabalho, destacam-se: a formulacdao do problema de
escalonamento de tarefas para o gasto ciente de recursos computacionais através do algoritmo
genético; a redugcdo do nimero de mdquinas virtuais com o uso de um algoritmo estético;
avaliacdo do algoritmo proposto por meio de experimentos que fizeram uso de cargas de trabalhos
reais em experimentos que evidenciaram o comportamento do algoritmo em diferentes condigdes

de uso.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Em computacao nas nuvens outros fatores influenciam em um bom escalonamento de

tarefas, muitos dos quais ndo puderam ser considerados neste trabalho em fun¢do do tempo ou
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escopo. A seguir, sdo apresentadas possiveis propostas para a continuacao deste trabalho:

e O escalonamento de mdquinas virtuais para servidores, € algo que influéncia no tempo
do escalonamento de tarefas abordado neste trabalho. Portanto, € interessante que ambos
sejam otimizados. Por isso, a ideia € que otimize o problema de escalonamento de maquinas
virtuais para servidores e agregue a proposta deste trabalho para que ambos trabalhando

otimizados entregue uma solucao melhor do que a encontrada neste trabalho.

e Esse trabalho comparou sua proposta com apenas um algoritmo heuristico, para o meio
académico € muito interessante a comparagdo com outros algoritmos heuristicos presentes
na literatura que tratam o problema de escalonamento de tarefas em computagdo nas

nuvens.

e Apesar do foco desse trabalho ser o escalonamento de tarefas para a redu¢ao do tempo de
processamento das tarefas e a reducdo das maquinas virtuais. A redu¢do do nimero de
madquinas virtuais aborda questdes como a reducao do consumo energético, € interessante

analisar esse quesito.
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