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EPIGRAFE

“O unico lugar aonde o sucesso vem antes do trabalho é o diciondrio”
(Albert Einstein)



RESUMO

A capacidade de processamento dos computadores evoluiu bastante nos dltimos anos.
Porém ainda existem problemas computacionais que requerem muitas maquinas para
realizar uma grande quantidade de processamento de forma paralela e distribuida. A
computagdo em grades estd surgindo como uma nova forma de computacdo distribuida,
permitindo a agregacdo de recursos distribuidos geograficamente em locais diferentes.
No entanto esses recursos sdao independentes e administrados separadamente sobre
vérias politicas administrativas diferentes. Nesse contexto, o escalonamento de tarefas
em um sistema distribuido apresentam muitos problemas a serem solucionados. As
técnicas existentes de escalonamento de tarefas ndo garantem os melhores desempenhos
para a distribuicdo dos conjuntos de tarefas entre os recursos da grade de forma
eficiente. Nesta dissertacdo ¢é apresentada uma solucdo para o problema de
escalonamento de tarefas baseado em algoritmos genéticos para distribuir tarefas de
maneira mais eficiente em uma grade computacional. Esse algoritmo foi implementado
no GRIDSIM, um simulador de grades computacionais com caracteristicas e atributos
de uma grade real. Em problemas da natureza de alocacdo de tarefas, os algoritmos
evolutivos, de uma forma geral, t€ém-se mostrados muito eficientes, apresentando

solucdes melhores, em tempo hébil, do que os algoritmos exatos.

Palavras-Chave: Grades computacionais, algoritmos evolutivos, alocacdao de recursos,
escalonamento.



ABSTRACT

The computer processing power of computers has evolved considerably in recent years.
However, there are problems that still require many machines to perform a large amount
of processing in parallel and distributed way. Grid technologies are emerging as the
next generation of distributed computing, allowing the aggregation of resources that are
geographically distributed across different locations. However, these resources are
independent and managed separately by various organizations with different policies. In
this context, the tasks scheduling in a distributed system present many algorithms.
Those algorithms for task scheduling does not guarantee the best performance for the
distribution of tasks between the sets of grid resources efficiently In this study, we
present a scheduler based on genetic algorithms in order to distribute tasks more
efficiently in a computational grid, it has been implemented in GRIDSIM, a
computational grid simulator with features and attributes of a real grid. Problems in the
nature of task allocation evolutionary algorithms, in general, have shown very efficient,

presenting the best solutions in a timely manner, than the exact algorithms.

Keywords: Computational grids, evolutive algorithms, resource alocation, scheduling
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Capitulo 1 - INTRODUCAO

Desde o principio da computagdo, um dos maiores interesses na drea de pesquisa
tem sido o aumento do poder de processamento dos computadores (XHAFA e
ABRAHAM 2009). A medida que o tempo vai passando, novas tecnologias de software
exigem maquinas cada vez mais potentes (FOSTER e KESSELMAN 2004). Essa
tendéncia da tecnologia tem exigido dos distribuidores de processadores uma rapida
evolucdo tecnoldgica. No entanto, muitas vezes, a tecnologia empregada em um
processador ndo consegue sozinha atender os casos onde a demanda de recursos de
processamento € grande. Neste contexto, visando contornar esta deficiéncia, foram

concebidas mdquinas paralelas dotadas de um nimero maior de processadores.

A computacdo em grade tornou-se uma solucdo vidvel para os casos que
apresentam uma grande demanda de processamento (FOSTER, KESSELMAN et al.
2002).

E Escalonador - Tarefas ndo processadas

<§ D; =
R X /A R

CPU1 CPU 2 CPU3 CPU4

.'k___—hq:\:; = ."__..-“-—..-_q::._}_-_. -':_:--""-'.'Q:_B_'_. ',-a e —

Figura 1 - Exemplo de funcionamento de uma grade computacional.

De acordo com (FOSTER, KESSELMAN et al. 2002, BERMAN, FOX et al.
2003, CHEDE 2004, FOSTER e KESSELMAN 2004) a computagdo em grade é um
modelo de computagdo distribuida que usa geograficamente e administrativamente os
recursos disponiveis. Usudrios individuais podem acessar os computadores e os dados
de forma transparente, sem ter que considerar a posi¢ao geografica, sistema operacional,
administracdo de contas e outros detalhes (BUCKLEY 2010). Na Figura 1 temos um

exemplo de uma grade computacional, onde um usudrio envia um bloco de tarefas para
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o escalonador e este divide as tarefas entre os computadores disponiveis para o

processamento, recebendo as tarefas processadas e enviando-as de volta para o usudrio.

Na computacio em grade, os detalhes sdo abstraidos e os recursos sdo
virtualizados (GENTZSCH, GRANDINETTI ef al. 2009), ou seja, toda a grade
computacional aparece para o usudrio como um recurso unico. O uso da grade pode ser
feito em vdrias dreas que requerem grande quantidade de processamento, tais como,
cdlculo de otimizagdes, industria farmacéutica, simulacdes de desastres naturais,

processamento de imagens, etc.

Para algumas aplica¢des, um grande nimero de processadores torna a solucdo
inadequada, devido a inviabilidade econdmica do projeto na constru¢do ou aquisicao de

madquinas paralelas do porte necessério.

Um grande problema enfrentado nas grades computacionais € o escalonamento
de tarefas, e embora seja conhecido como um problema de alocacao (FOSTER,
KESSELMAN et al. 2002), o mesmo difere dos problemas de alocagdo nos sistemas
distribuidos convencionais. Esse problema nas grades computacionais é muito mais
complexo, dada a natureza dindmica (nés que entram e saem da grade, restricdes de uso,
etc.) e o alto grau de heterogeneidade dos recursos (arquiteturas, sistemas operacionais,

localizacdo diferentes) e tarefas que devem ser monitoradas.

Segundo (GAREY e JOHNSON 1979) o escalonamento de tarefas € um
problema NP-completo, e de acordo com (LUKE 2011) o uso de heuristicas é de fato a
abordagem mais usada a fim de lidar na préitica com a dificuldade de problemas com
essas caracteristicas. (LINDEN 2012) afirma que os algoritmos genéticos geralmente
apresentam desempenhos melhores do que heuristicas especificas, tais como as

apresentadas no simulador GRIDSIM'.

Em problemas de otimizacdo, uma meta ou um valor, mesmo que seja em um
intervalo, € chamado de “objetivo” ou “fun¢do objetivo” (ABRAHAM, BUYYA et al.
2000). Os objetivos podem ser maximizados ou minimizados, buscando os valores
maximos ou minimos para as fungdes dos problemas, obedecendo as restricoes

apresentadas para o modelo.

! www.gridsim.com/buya
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O problema de alocacdo das tarefas apresenta vdarios objetivos a serem
alcancados de uma forma geral, como diminuir o tempo total de execucao das tarefas,
diminuir o tempo total de processadores ociosos € aumentar a eficiéncia do
processamento, por exemplo. Os dois objetivos considerados nesse artigo sao o tempo

de execucdo de cada tarefa e o tempo total de execugdo do sistema.

A simulagdo apresenta-se como sendo uma forma rdpida de andlise de
algoritmos em larga escala em sistemas distribuidos e de recursos heterogéneos, uma
vez que o custo de materiais ficaria proibitivo para a realizacdo deste trabalho. Outra
vantagem de sua utilizacdo é a de que diminui a complexidade e o trabalho extra que
seria necessario para gerenciar maquinas reais, adicionar ou remover novas maquinas,

configurar rede, comunicacio e seguranca (XHAFA, KOLODZIE] et al. 2010).

A simulagdo também se torna eficiente quando se trabalha com problemas
hipotéticos muito grandes, que de outro modo iria requerer uma grande quantidade de
usudrios ativos e recursos. Portanto € muito caro coordenar e construir um ambiente

fisico real em larga escala para propdsitos de investigacao.

Nesta dissertacdo é utilizada a ferramenta GRIDSIM (BUYYA 2012). Esta
permite modelar e simular entidades em paralelo e computacdo distribuida, usudrios,
aplicacdes, recursos e escalonadores, para desenvolvimento e avaliacdo de algoritmos.
Prové tambem uma facilidade para criar diferentes classes de recursos heterogéneos que
podem ser agregados usando escalonadores para resolver aplicagdes de computacdo e

dados intensivos.

Um recurso pode ser um tnico processador ou multiprocessador com memoria
compartilhada ou distribuida e gerenciado por escalonadores de tempo e espago

compartilhado.

Por fim esta dissertacdo apresenta uma politica para a alocacdo de tarefas
baseada em algoritmo genético, implementada no simulador GRIDSIM, procurando

reduzir o tempo total de execugdo de tarefas.

Outro diferencial em relagao aos trabalhos relacionados é que nessa dissertacao
sdo apresentados resultados voltados para a drea de otimizacdo, mostrando que os
valores obtidos para as varidveis indicam que os algoritmos convergem para resultados

considerados aceitdveis. Outra vantagem foi o uso do simulador GRIDSIM, pois
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simulacdo possibilita mudar o cendrio de forma rdpida e dindmica e diminui a

complexidade de operacdo e criagdo do ambiente.

Esta dissertacdo organiza-se da seguinte forma, no capitulo 2 introduzimos uma
revisdo de literatura com os trabalhos relacionados, no capitulo 3 é abordado o
escalonamento em grades e o problema de escalonamento, no capitulo 4 sao
apresentados os algoritmos genéticos e suas caracteristicas, no capitulo 5 é apresentada
uma nova politica de escalonamento, o algoritmo utilizado e as equacdes de
desempenho do algoritmo. No capitulo 6 apresenta os resultados das simula¢des e uma
discussao sobre os mesmos e, por fim, o capitulo 7 apresenta a conclusao e os trabalhos

futuros.

16



Capitulo 2 - TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados os trabalhos relacionados com o objetivo desta

dissertacdo, os seus pontos abordados e as suas diferencas em relacdo a este trabalho.

Escalonadores de tarefas em grades computacionais e aspectos inerentes, como
balanceamento de carga, tem sido objeto de muitos estudos em computagido. Os
trabalhos apresentados a seguir descrevem o escalonamento de tarefas em grids usando
heuristicas e metaheuristicas, e apresentam propostas de modelos computacionais. No

entanto, ndo sdo apresentadas comparacdes entre os algoritmos aqui descritos.

Em (XHAFA e ABRAHAM 2009) apresenta-se como heuristicas e
metaheuristicas podem ser abordadas para o problema de escalonamento de tarefas. O
trabalho apresenta uma revisao detalhada do problema de escalonamento, mostrando

abordagens feitas com metaheuristicas hibridas para o escalonamento de tarefas.

Simulated Annealing e outras abordagens sdo encontradas em (ABRAHAM,
BUYYA et al. 2000, BLUM e ROLI 2003). Nestes trabalhos sao apresentadas técnicas
de busca local probabilistica, que toma como base uma analogia com a termodinamica,

para a alocacdo de tarefas.

A Busca Tabu é explorada em (XHAFA, KOLODZIEJ et al. 2010, AZIZ e EL-
REWINI 2011). Na abordagem foi usada uma busca local para, iterativamente, mover-
se de uma solucao para uma solu¢cdo melhor usando como critério de parada um limite

de tentativas.

Os préximos trabalhos utilizam AG’s (Algoritmos Genéticos) para realizar
escalonamento de tarefas, com caracteristicas semelhantes a esta dissertacdo. O que
diferencia este trabalho dos demais, é que foi realizada uma comparacdo com um
nimero varidvel de mdquinas para descobrir uma relacdo de custo/beneficio entre
madquinas/tarefas, e também foi feito um comparativo com uma quantidade varidvel de
tarefas para tentar descobrir a eficiéncia do escalonador baseado em AG em relagcdo aos

algoritmos convencionais de escalonamento.

Escalonadores baseados em AG sdo citados em varios trabalhos. (ABRAHAM,

BUYYA et al. 2000) apresenta uma proposta para uma estratégia de alocacao de tarefas.
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O problema ndo considera pesos para priorizar as alocagdes, € sua proposta visa apenas

um objetivo.

Em (WAGNER e KRONBERGER 2011) é apresentado um modelo de
escalonador usando AG, assim como o trabalho anterior, seu modelo é fixo e trabalha

apenas uma caracteristica de escalonamento.

(XHAFA e ABRAHAM 2009) apresenta um escalonador usando AG
apresentando resultados de desempenho com poucos nds e apresenta também um

modelo fixo.

Em (PAPAZACHOS e KARATZA 2010, PAPAZACHOS ¢ KARATZA 2011)

sdo mostrados simulagdes de escalonamento, elaboradas através de heuristicas fixas.

Outro diferencial desta dissertacdo em relacao aos trabalhos relacionados € a que
sdo apresentados resultados voltados para a drea de otimizacdo combinatéria, mostrando
que os valores obtidos para as varidveis convergem para um resultado considerado
aceitdvel. O uso do simulador GRIDSIM agrega a vantagem de mudar o cendrio de

forma rapida e dindmica.

Além do mais, foram realizados comparativos com outros algoritmos
disponibilizados no simulador GRIDSIM e foram comparados os resultados entre

cargas de trabalho diferentes, mostrando as vantagens obtidas com a utilizacdo dos AGs.

O estudo apresentado nesta dissertacdo visa realizar um escalonamento de
tarefas em grades computacionais usando AG para reduzir o tempo total de execucao
das tarefas. Isso reduz especificamente o tempo de processamento e aumenta a
eficiéncia da grade. Outro fator que estimulou esse trabalho foi a escassez bibliogréfica
no que concerne as metaheuristicas para o GRIDSIM, abrindo assim um vasto espaco

para pesquisa.
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Capitulo 3 - REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serd feito uma apresentacdo sobre algoritmos genéticos € como
podemos utilizd-los para solucionar problemas de escalonamento. Serd apresentado
também o conceito de grades computacionais e seus problemas de alocacdo, assim

como o simulador GRIDSIM e os algoritmos que o acompanham.

3.1 Algoritmos Genéticos (AG’s)

Algoritmos evoluciondrios usam modelos computacionais dos processos naturais
de evolu¢do como uma ferramenta para resolver problemas. Apesar de haver uma
grande variedade de modelos computacionais propostos (CAMPELLO e MACULAN
1994, RIEL 1996, ABRAHAM, BUYYA et al. 2000, BLUM e ROLI 2003,
MICHALEWICZ e FOGEL 2004, VENUGOPAL e BUYYA 2006, DOERNER,
GENDREAU et al. 2007, DONOSO e FABREGAT 2007, GONZALEZ 2007, COTTA,
SEVAUX et al. 2008, AZIZ e EL-REWINI 2011), todos eles t€m em comum o conceito
de simulacdo da evolucdo das espécies através de selecdo, mutacdo e reproducdo,
processos estes que dependem do desempenho dos individuos desta espécie dentro do

ambiente.

Basicamente os algoritmos evoluciondrios funcionam mantendo uma populacao
de estruturas que evoluem de forma semelhante a evolucdo das espécies. A estas
estruturas sdo aplicados os chamados operadores genéticos, como recombinagdo e

mutacao, entre outros (LINDEN 2012).

Cada individuo recebe uma avaliacdo que é uma quantificacdo da sua qualidade
como solugdo do problema em questdo. Baseado nesta avaliacdo € que serdo aplicados

os operadores genéticos de forma a simular a sobrevivéncia do mais apto (LUKE 2011).

Os operadores genéticos consistem em aproximacdes computacionais de
fendmenos vistos na natureza, como a reproducdo sexuada, a mutagdo genética, entre

outros (WOODWARD e SWAN 2011).

Algoritmos genéticos sdo um ramo dos algoritmos evoluciondrios € como tal
podem ser definidos como uma técnica de busca baseada numa metafora do processo

bioldgico de evolugao natural.
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Das diversas defini¢des apresentadas na literatura, a que mais aproxima os AG’s
do contexto desta proposta € que eles s@o heuristicas de busca que imitam o processo da
evolugdo natural e a constante descri¢do de sua aplicabilidade para encontrar solucdes

com valores satisfatorios para resolver problemas do tipo NP-Completo.

Os algoritmos genéticos sdo técnicas heuristicas de otimizagdo global
(RUSSELL, NORVIG et al. 2010). A questdo da otimizacdo global opde os AG’s aos
métodos como hill climbing, que seguem a derivada de uma funcdo de forma a
encontrar o maximo de uma funcdo, ficando facilmente retidos em méximos locais,

como apresentado na Figura 2.

A

'\ Pontos de f

inicio

%

Figura 2 - Funcio hipotética com um maximo local e outro global. Fonte: R. Lindem 2012

Os pontos de inicio da figura 2 foram escolhidos aleatoriamente préximos a um
maximo local. Fazer a busca pelo método de hill climbing fard com que o maior valor
encontrado para essa fun¢@o seja um maximo local, enquanto existe um valor maior na

funcdo.

Nos algoritmos genéticos populagcdes de individuos sdo criadas e submetidas aos

operadores genéticos conhecidos por selecdo, crossover e mutacao.

Estes operadores avaliam a qualidade de cada individuo como critério para
encontrar a solucdo do problema. E gerado um processo de evolugdo natural destes
individuos, que eventualmente gerard um individuo que caracterizard uma boa solugdo

(talvez até a melhor possivel) para o problema (LUKE 2011).
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E possivel afirmar que os algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca baseados
nos mecanismos de selecdao natural e genética (COTTA, SEVAUX et al. 2008). Eles
combinam a sobrevivéncia entre os melhores individuos com uma forma estruturada de
troca de informacao genética entre dois individuos para formar uma estrutura heuristica

de busca.

Como dito anteriormente, os AG’s ndo sdo métodos de hill climbing, logo eles
ndo ficardo estagnados simplesmente pelo fato de terem encontrado um méximo local.
Neste ponto, a sua abordagem se parece com a evolucdo natural, que ndo para de
procurar outros individuos ainda melhores, mesmo que estes se destaquem no grupo

(COTTA, SEVAUX et al. 2008).

Na evolugdo natural isto também decorre de circunstancias que mudam de um
momento para outro (LUKE 2011). Como exemplo, temos uma bactéria considerada
como sendo a melhor em um ambiente livre de antibidticos. Entretanto, quando estes
sdo usados, outras bactérias que antes eram menos fortes que a anterior tornam-se as

Unicas sobreviventes por serem as Unicas adaptadas.

No caso dos Algoritmos Genéticos, o ambiente é um s6 (GONZALEZ 2007).
Entretanto, conforme as geracdes vao se passando e os operadores genéticos vao
atuando, faz-se uma grande busca pelo espaco de solucdes, busca esta que seria
realizada pela evolucdo natural (das bactérias ou de qualquer outro organismo) se elas

ficassem permanentemente em um ambiente imutavel.

A reproducdo e a mutacdo sdo aplicadas em individuos selecionados dentro da
populacdo (LINDEN 2012). A selecdo deve ser feita de tal forma que os individuos
mais aptos sejam selecionados mais frequentemente do que aqueles menos aptos, de
forma que as boas caracteristicas daqueles passem a predominar dentro da populacdo de

solucdes.

Nas proximas secOes serd apresentada a terminologia e as caracteristicas dos

AGs.
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3.1.1 Terminologia

Antes de apresentar as demais caracteristicas dos AG’s € importante mostrar a
terminologia adotada. Como os AGs sdo altamente inspirados na genética e na teoria da
evolucdo das espécies, hd uma analogia muito forte entre os termos da biologia e os

termos usados nos AGs.

Nos sistemas naturais um ou mais cromossomos se combinam para formar as
caracteristicas genéticas basicas do individuo em questdo (LUKE 2011). Na area dos
AGs, os termos cromossomo e individuo sdo intercambiaveis, sendo usado de forma

razoavelmente aleatdria neste texto.

No campo da genética os cromossomos sdo formados por gens, que podem ter
um valor entre varios possiveis, chamados de alelos. A posi¢do do gen é chamada de
seu locus (plural : loci). Os termos bioldgicos sdo aplicdveis também a area de AG, mas
€ possivel o uso do termo ‘“caracteristicas” para significar gen, “valores” significando

alelos e “posicao” significando locus.

99 ¢

Outros termos importantes sao “genoma”, “genétipo” e “fenétipo”. Genoétipo € a
estrutura do cromossomo, € pode ser identificada na drea de AG com o termo estrutura.
Fenotipo corresponde a interagdo do contetido genético com o ambiente, interagdo esta
que se da no nosso campo através do conjunto de parametros do algoritmo. Genoma é o

significado do pacote genético e ndo possui andlogo na drea de AG.

Tabela 1 - Definicoes de termos dos algoritmos genéticos.

Linguagem natural Algoritmo Genético
Cromossomo Individuo
Gen Caracteristica
Alelo Valor
Locus Posicdo
Genétipo Estrutura
Fenétipo Conjunto de parametros

Um resumo dos termos e suas correspondéncias podem ser visualizados na
Tabela 1, na qual foi incluida a nomenclatura que distingue a drea de AG da area da

genética. Implicitamente alguns termos da ci€ncia natural podem ser utilizados também
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no campo dos AGs, apesar dos termos listados serem os mais comuns na literatura.

Neste trabalho serdo usados mais os termos descritos na segunda coluna.

3.1.2 Caracteristicas dos Algoritmos Genéticos

AGs sd3o técnicas probabilisticas, e ndo técnicas deterministicas (LINDEN
2012). Assim sendo, iniciando um AG com a mesma populagdo inicial € o mesmo
conjunto de parametros podemos encontrar solucdes diferentes cada vez que a aplicagao

for executada.

AGs sao em geral programas que necessitam de informacdes locais a0 nosso
ponto, relativas a adequabilidade do ponto como solu¢do do problema em questdo, ndo
necessitando de derivadas ou qualquer outra informagdo adicional (RUSSELL,
NORVIG et al. 2010). Isto faz com que AGs sejam extremamente aplicdveis a
problemas do mundo real que em geral incluem descontinuidades duras (LINDEN

2012).

Descontinuidades duras sdo situacdes onde os dados sdo discretos ou nado
possuem derivadas (CORMEN 2009). Isto é comum em situacdes do mundo real em
que temos que alocar recursos. Nao € possivel alocar uma fracao de um caminhdo ou de
uma sala de aula, logo estes problemas ndo admitem solucdes reais, somente inteiras.
Portanto, ndo tem como calcular derivadas ou gradientes, impossibilitando o uso de

técnicas numeéricas tradicionais.

AGs trabalham com uma grande populagao de pontos, sendo uma heuristica de
busca no espaco de solucdes (LUKE 2011). Um AG diferencia-se dos esquemas
enumerativos pelo fato de ndo procurar em todos 0s pontos possiveis, mas sim em um
subconjunto destes pontos (RUSSELL, NORVIG et al. 2010). Um exemplo muito claro
€ o uso de AGs para a soluc¢do do problema do caixeiro viajante (ou outro similares) em
que o numero de solugdes possiveis € proporcional ao fatorial do nimero de cidades

(LINDEN 2012).

Um AG vai procurar o mesmo nimero de solugdes que os seus parametros
definirem, e nunca uma fracdo significativa das solucdes possiveis, pois isto

inviabilizaria a solug¢do. Além disto, AGs diferenciam-se de esquemas aleatorios por
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serem uma busca que utiliza informagdo pertinente ao problema e nao trabalham com
caminhadas aleatdrias pelo espago de solugdes. Isto € garantido pelo fato de usar o valor

da funcdo de avaliacdo como guia na escolha dos elementos reprodutores.

E importante salientar também que AGs trabalham com uma forma codificada
dos parametros a serem otimizados e ndo com os parametros propriamente ditos. Assim,
deve ser definido um esquema de codifica¢do e decodificacdo destes parametros. Isto

equivale a representacdo cromossomica discutida anteriormente.

Entretanto, ndo importa ao AG como se codificam ou decodificam a informacao
dos parametros. Ele s6 se importa com a representagdo dos pardmetros em si. Toda a
informacao relativa ao problema estd contida na sua funcao de avaliacdo, que embute os
moédulos de codificagdao e decodificagdo dos parametros. Assim, um mesmo AG pode
ser utilizado para uma infinidade de problemas, necessitando-se apenas mudar a funcdo
de avaliacdo, o que obviamente gera uma grande economia de tempo e dinheiro para as

organizagoes.

3.2 Grades computacionais

De acordo com (BERMAN, FOX et al. 2003, CHEDE 2004, FOSTER e
KESSELMAN 2004) a computagdo em grade € um modelo de computagdo distribuida
que usa geograficamente e administrativamente os recursos disponiveis. Usudrios
individuais podem acessar os computadores e os dados de forma transparente, sem ter
que considerar a posi¢do geografica, sistema operacional, administracdo de contas, e
outros detalhes (BUCKLEY 2010). Na computagdo em grade, os detalhes sdo abstraidos
e os recursos sdo virtualizados (GENTZSCH, GRANDINETTI et al. 2009).

Como os computadores envolvidos no sistema em grade sdo de propriedade de
usudrios voluntédrios (computacdo filantropica), que disponibilizam seus equipamentos
para fazer parte do trabalho, o custo da computacdo em grade torna-se inferior ao das
mdquinas paralelas. Esse paradigma permite que participantes geograficamente
distribuidos e sobre administragdes independentes compartilhem entre si recursos
computacionais ociosos que podem variar de processadores e discos rigidos até licencas

de software (CHEDE 2004, FOSTER e KESSELMAN 2004). Exemplos de recursos
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que podem ser utilizados sao celulares, PDAs (Personal Digital Assistants), receptores
de sinais digitais de televisdo, entre outros equipamentos.

(ABRAHAM, BUYYA et al. 2000) retrata o quadro geral de computacdo em
grade, focando a interacdo entre o escalonador e a grade de recursos, do Gerente de
Recursos de Dominio (DRM) e o servidor de informacdes da rede. O escalonador da
grade é responsavel pela descoberta de recursos, decidindo alocacao de uma tarefa para
um determinado recurso, a conexdo de aplicacdes do usudrio a arquivos, recursos de
hardware, iniciar os cdlculos, se adaptar as mudancas nos recursos da rede e apresentar a

grade para o usudrio como um recurso unico e unificado.

3.2.1 Escalonamento em grades

Devido a complexidade dos sistemas de rede e aplicagdes distribuidas em larga
escala, diferentes versdes e modos de programagdo podem ser consideradas (XHAFA
2009). Considera-se aqui uma versdao do problema, como apresentado no Capitulo 4,
que ndo leva em conta eventuais restricdes a transmissao de tarefas interdependentes de

dados, e as politicas econdmicas e de custo sobre 0s recursos.

Preocupa-se nessa dissertacdo com a programacdo necessdria para alcancar
aplicacdes de alto desempenho e, a partir da perspectiva de usudrios da grade, para
oferecer QoS (qualidade de servi¢o) no sistema de grade. Este tipo de programacdo
surge em aplicacdes que podem ser resolvidas por dividi-las em muitos trabalhos
independentes, submetendo-as a grade e combinando os resultados parciais para obter a

solucdo final.

Além disso, existe uma necessidade de atribuicdo de aplicacdes independentes
de usudrio para os recursos da grade. Considera-se, assim, o cendrio em que os trabalhos
enviados para a grade sdo independentes e ndo sdo preemptivos, ou seja, nao podem
mudar o recurso para qual a tarefa tenha sido atribuida uma vez que a sua execugdo &

iniciada, a menos que o recurso seja retirado da grade.
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3.3 GRIDSIM

Uma vez que o custo de materiais € mao de obra tornaria o custo muito elevado
para a realizacdo dessa dissertac@o, a simulacdo apresentou-se como uma alternativa de
andlise de algoritmos em larga escala em sistemas distribuidos e de recursos
heterogéneos. Outra vantagem da simulacdo € a de que ela diminui a complexidade e o
trabalho extra que seria necessdrio para gerenciar maquinas reais, adicionar ou remover
novas maquinas, configurar rede, comunicacdo e seguranca (XHAFA, KOLODZIE] et
al. 2010). Simulacdo também se torna eficiente quando se trabalha com problemas
hipotéticos muito grandes, que de outros modos requereriam uma grande quantidade de
usudrios ativos e recursos, o que ¢ muito dificil de coordenar para construir um
ambiente em larga escala com propdsitos de investigacio (PAPAZACHOS e
KARATZA 2011).

A ferramenta GRIDSIM permite modelar e simular entidades em paralelo e
computacdo distribuida, wusudrios, aplicagdes, recursos e escalonadores, para
desenvolvimento e avaliacdo de algoritmos de escalonamento. Ela prové uma facilidade
para criar diferentes classes de recursos heterogéneos que podem ser agregados usando
escalonadores para resolver aplicacdes de computacdo e dados intensivos. Um recurso
pode ser um Unico processador ou multiprocessador com memdoria compartilhada ou
distribuida e gerenciado por escalonadores de tempo e espaco compartilhado (BUYYA

2012).

3.3.1 Funcionalidades

(BUYYA 2012) destaca as principais funcionalidades do GRIDSIM:

® Incorpora falhas nos recursos do Grid durante a execugao;

¢ Uma nova politica de alocacdo pode ser feita e integrada ao GridSim,
estendendo a classe AllocPolicy que é uma classe abstrata que lida com a
politica de alocacdo interna de recursos. Novos algoritmos de
escalonamento podem ser criados estendendo esta classe e

implementando os métodos abstratos necessarios.;
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e Tem a infraestrutura para suportar a reserva avangada de um sistema em
grid;

e Incorpora a funcionalidade que 1€ os arquivos de carga de trabalho,
tiradas de supercomputadores, simulando a carga de trabalho de um
ambiente de grade real;

¢ Incorpora o modelo de leildo. Esse modelo é uma analogia da grade com
modelos econdmicos, simula o processo de aquisicdo, oferta e
reaproveitamento de recursos;

® Incorpora a extensdo de rede, com isso os recursos € outras entidades
podem ser ligados em uma topologia de rede;

¢ Incorpora a funcionalidade de trifego da rede baseado na distribuicao
probabilistica, podendo simular uma rede publica quando o trafego
estiver congestionado;

e Permite a simulacdo de multiplas organiza¢des virtuais, através da
incorporacdo de uma entidade Grid Information Service (GIS), conectado

a uma topologia de rede.

3.3.2 Politicas de escalonamento

De acordo com as notas de lancamento do simulador em (BUYYA 2012), o
mesmo disponibiliza varias politicas de escalonamento de tarefas paralelas em clusters e
supercomputadores. As politicas incluem preenchimento agressivo (MU'ALEM e
FEITELSON 2001), preenchimento conservador (FEITELSON e WEIL 1998,
MU'ALEM e FEITELSON 2001), preenchimento conservador com reserva avangada
(FEITELSON e WEIL 1998, MU'ALEM e FEITELSON 2001), preenchimento seletivo
(SRINIVASAN, KETTIMUTHU et al. 2002) e preenchimento agressivo com multiplas
particoes de recursos (LAWSON e SMIRNI 2002).

3.3.2.1 Preenchimento agressivo

Esta politica mantém um perfil de disponibilidade, que contém informacdes

sobre os intervalos dos elementos processantes (PEs) que serdo liberados quando
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completarem as tarefas em execu¢do (MU'ALEM e FEITELSON 2001). Algumas

particularidades deste algoritmo sao:

® A lista de mdquinas deve ser homogénea;
® O carregamento local ndo é considerado;

e As tarefas ndo podem ser paradas ou migradas.

3.3.2.2 Preenchimento conservador

Esta politica mantém um perfil de disponibilidade, que contém informagdes
sobre os intervalos dos elementos processantes (PEs) disponiveis em tempos futuros
(FEITELSON e WEIL 1998, MU'ALEM e FEITELSON 2001). O tamanho desta
disponibilidade do perfil € proporcional ao nimero de tarefas nas filas de execugdo e
espera. Para ilustrar como esse perfil funciona, segue o exemplo do algoritmo do
simulador (BUYYA 2012), onde o inicio da simulacdo e o perfil de disponibilidade
estdo vazios. O recurso do grid tem 500 PEs, portanto, o intervalo dos PEs disponiveis é
de [0..499]. No tempo de simulagdo 100, uma tarefa TA chega requerendo 100 PEs. E
esperado que a tarefa seja executada por 500 segundos. Como o recurso nao estd
executando os trabalhos, TA € aceito e dado o intervalo [0 .. 99]. Os intervalos de PEs
atuais disponiveis € atualizado para [100 .. 499] e uma entrada € inserida no perfil para
indicar que o intervalo [0 .. 499] estara disponivel novamente no tempo de simulagdo de

600 segundos.

Agora, suponha que uma tarefa TB chega no tempo de simulacdo 200, requer
400 PEs e deverd funcionar durante 500 segundos. A politica verifica os intervalos

atualmente disponiveis e encontra [100 .. 499].

Em seguida, a politica verifica o perfil de disponibilidade e analisa todas as
entradas cujo tempo € menor do que o tempo esperado de rescisdo de TB. A politica
encontra as intersecoes de PEs entre as entradas, processo semelhante ao encontrar
cruzamentos de sequéncias. Enquanto examina o perfil, a politica encontra a entrada em
600 segundos. A interseccao de [100 .. 499] e [0 .. 499] € [100 .. 499]. Isso significa que
ha recursos suficientes para agendar TB e entdo TB comeca a execucdo. A politica

entdo atualiza os intervalos de PEs atuais para [ ] (vazio). Depois disso, as atualizacdes
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da politica acontecem, atualizando a entrada de 600 segundos para [0..99] e insere uma

nova entrada com 700 segundos com o intervalo [0 .. 499].

Agora considere que um terceiro trabalho, TC, chega no tempo 250 de
simulagdo e requer 500 PEs e deverd funcionar durante 100 segundos. Como os
intervalos atuais disponiveis estd vazio, a politica verifica o perfil até encontrar uma
entrada com suficientes PEs disponiveis. Neste caso, a entrada é encontrada em 700
segundos. A politica vai continuar a varredura do perfil de encontrar a intersec¢do com
outros intervalos se houvesse mais. Neste caso, 700 segundos € a ultima entrada no
perfil. A tarefa € entdo definida para iniciar a execuc¢do no tempo 700 segundos. A
politica em seguida atualiza a entrada do tempo de 700 segundos para [ ] (vazio) e cria

uma entrada de 800 segundos com [0 .. 499]. TC € entdo colocado na fila de espera.

Algumas particularidades deste algoritmo sao as mesmas do algoritmo anterior.

3.3.2.3 Preenchimento conservador com reserva avang¢ada

Baseado nos trabalhos de (FEITELSON e WEIL 1998, MU'ALEM e
FEITELSON 2001), o preenchimento conservador com reserva avancada é uma politica
de alocacdao que mantém um perfil de disponibilidade, assim como o preenchimento
conservador. A diferenca é que, em muitos casos, uma reserva antecipada exigird duas
entradas no perfil, uma para marcar seu hordrio de inicio e outra para delimitar o seu

tempo de termino.

Além disso, quando um trabalho é cancelado as reservas antecipadas ndo sio
removidas a partir do perfil de disponibilidade e, portanto, ndo sdo movidas para frente

na fila de agendamento. Em outras palavras, ndo ha compressao da fila de agendamento.

Esta politica de escalonamento suporta trabalhos paralelos e algumas

funcionalidades de reserva, tais como:

e Processar uma nova reserva;
e (Cancelar uma reserva;
e Enviar uma reserva;

e Consultar o status de reserva;
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e Listar o tempo livre durante certo periodo de tempo;
e Fornecer informagdes de disponibilidade quando uma reserva for

cancelada.

3.3.2.4 Preenchimento seletivo

De acordo com esta estratégia de escalonamento, para as tarefas nao sao dadas
uma reserva, ou seja, seus hordrios de inicio e fim nao foram definidos, ou eles nao sio
utilizados para enchimento até a sua desaceleracdo esperada exceder algum limite,
quando entdo comecam uma reserva. Em outras palavras, se um trabalho aguarda o
suficiente, entdo é lhe dada uma reserva. Isto € feito quando o fator de expansdo
(xfactor) da tarefa excede algum limite “fome” (starvation). O xfactor de uma tarefa é

definido como:

Tempo de espera + Tempo de execugdo estimado
Xfactor =

Tempo de execugdo estimado

O limiar xfactor € inicialmente definido como 1.0, e conforme os trabalhos sao
concluidos ele € atualizado para a desaceleracdo média dos trabalhos concluidos.
Alternativamente, podem-se criar categorias de trabalho, cada categoria terd seu proprio
limiar da fome. Esta politica mantém um perfil de disponibilidade contendo
informacdes sobre a disponibilidade dos intervalos de elementos de processamento

(PEs), que serd lancado quando os trabalhos em execugdo finalizarem.

As particularidades deste algoritmo sdo as mesmas dos algoritmos anteriores.

3.3.2.5 Preenchimento agressivo com miiltiplas parti¢cées de recursos

E uma politica de ndo-FCFS (First Come First Serve, primeiro a chegar,
primeiro a servir) para agendar trabalhos paralelos. A politica se baseia em
preenchimento agressivo facil. Esta politica pode usar multiplas parti¢des ou filas e os
trabalhos podem ser direcionados para estas particdes usando um predicado de particao
(PartitionPredicate). Uma particdo pode tomar emprestados recursos de outra quando
ela necessita e quando estes recursos nio estdo sendo usados por outra particio. No

entanto, vocé€ pode alterar esse comportamento chamando a fungao setAllowBorrowing
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(boolean), fun¢do esta que indica quando o empréstimo de recursos entre particdes €

permitido ou ndo. Além disso, esta politica suporta prioridades.

Os trabalhos sdo ordenados de acordo com suas prioridades. Um trabalho de alta
prioridade pode tomar o lugar de um pivd com menor prioridade. Para alterar a maneira
que o programador atribui prioridades para as tarefas, deve-se alterar a classe
PrioritySelector, esta interface € utilizada pelo escalonador para obter a prioridade de
um dado item escalonado (ou seja, uma tarefa ou uma reserva avancada). Esta

informacao € usada por politicas de alocacdo que usam prioridades.

Este algoritmo foi baseado no trabalho de (LAWSON e SMIRNI 2002), e nele é
usado um perfil disponibilidade para armazenar a disponibilidade de elementos de
processamento. Para representar os pivOs (ou seja, a primeira tarefa nas parti¢cdes), sao
agendadas e entdo criadas as entradas no perfil de disponibilidade. Desta forma, ndo é
preciso armazenar os tempos iniciais dos pivos (ou tempos de sombra) e nds extras em
variaveis diferentes. Ele também faz a busca de recursos disponiveis para um novo pivo

mais facil.

Algumas particularidades deste algoritmo sdo as mesmas dos algoritmos

anteriores.

Nesse capitulo foram vistas as defini¢des dos algoritmos genéticos, sua
terminologia e suas caracteristicas. Foi apresentado também o conceito de grades
computacionais, o escalonamento de tarefas, o simulador Gridsim, assim como o0s

algoritmos de escalonamento que o acompanham.
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Capitulo 4 - FORMULACAO DO PROBLEMA

Nesse capitulo serd apresentado o problema de escalonamento, os objetivos do

escalonador e a abstra¢do do escalonamento real em um arquivo.

De acordo com (FOSTER, KESSELMAN et al. 2002, FOSTER e
KESSELMAN 2004), este problema consiste em trés componentes principais:
consumidores, recursos e politicas de escalonamento. Os consumidores sdo usudrios
com programas a serem processados. Os recursos sdo as miquinas da grade disponiveis
para o processamento. A politica de escalonamento especifica os objetivos que um
sistema de escalonamento pode satisfazer. Ele também especifica, no nivel de
implementacdo, o método de mapeamento de tarefas para os recursos. A politica de
escalonamento escolhida para implementar um escalonador afeta os usudrios e 0s
provedores de recursos. A politica usada nessa dissertacdo usa um modelo baseado em

algoritmo genético.

(FOSTER e KESSELMAN 2004) diz que um escalonador € projetado para

satisfazer um ou mais dos seguintes objetivos comuns:

e Maximizar a vazio de saida de dados do sistema;
e Utilizar recursos de forma a se obter o melhor desempenho possivel;
e Ampliar a economia de energia de processamento e de tempo;

¢ Diminuir o tempo de processamento de um aplicativo.

Os estudos de (ABRAHAM, BUYYA et al. 2000) reforcam que o escalonamento de
tarefas € importante, no sentido de que quanto mais eficiente for um escalonador, mais
econOmico fica o processamento, uma vez que se t€ém menos processadores 0ciosos € as

tarefas ficardo menos tempo nos processadores.

Neste trabalho buscamos melhorar a eficiéncia do escalonador reduzindo o tempo

total de execucdo das tarefas e aproveitando melhor os processadores 0ciosos.

Para capturar as caracteristicas mais importantes em grades computacionais, deve-se
processar um modelo dessas caracteristicas. Para formular o problema, é preciso uma
estimativa computacional da carga de processamento de cada tarefa e a capacidade
computacional de cada recurso. Nesse trabalho foi utilizado o modelo de arquivo de
“carga de trabalho padrao” (standard workload format — SWF) (CHAPIN, CIRNE et al.
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1999). Esta formulacdo € aplicdvel na pratica, uma vez que € facil de conhecer a
capacidade de computacdo de cada recurso. Além disto, os requisitos de necessidade de
computacdo das tarefas podem ser conhecidas a partir de especificacdes definidas pelo
usudrio, de dados histdricos ou de previsdes feitas pelas necessidades do projeto através

das caracteristicas que se precise na grade.

Assim, € feita uma suposicao habitual que é conhecida a capacidade computacional
de cada recurso, uma estimativa ou previsdao das necessidades computacionais (carga)
de cada trabalho, e a carga de trabalho anterior de cada recurso. O modelo SWF permite
a introdugdo de possiveis inconsisténcias entre as tarefas e os recursos da grade. Além
disso ainda é possivel capturar diferentes caracteristicas dos sistemas distribuidos
heterogéneos, como a coeréncia da computacido, a heterogeneidade de recursos e a
heterogeneidade das tarefas. Uma defini¢do formal da instancia do problema, dentro de

uma matriz SWF, € dada pelos seus campos de dados.

Na Figura 3 é apresentada, como exemplo, a abstragdo de um conjunto de tarefas,
onde cada linha, representada por uma cor diferente para uma melhor visualizagdo,
corresponde a uma tarefa e os nimeros de cada linha representa um campo de dados de

cada tarefa.

(& "\
BOSnE) = ..
DO o ...
N\ /

Tarefa #3

Conjunto de tarefas

Figura 3 - Exemplo abstrato de um conjunto de tarefas. Fonte: O autor.

Como o objetivo deste trabalho € a reducdo do tempo total da execucdo, também
chamado de Makespan, e consequentemente do tempo de ociosidade dos processadores,
os campos levados em consideracao nas simulacdes foram os 1,2,3,4 e 5. A descricao de

todos os campos € dada a seguir.

1. Numero da tarefa - campo de contagem das tarefas, a partir de 1.
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10.
11.

12.

13.

Tempo de envio - em segundos. O tempo inicial ao qual o log da simulacdo
refere-se € zero, e € também o tempo de envio da primeira tarefa. As linhas no
log s@o ordenadas por ordem crescente do tempo de envio. As tarefas também
serdo numeradas nesta ordem.

Tempo de espera - em segundos. E a diferenca entre o tempo de envio da tarefa
e 0 momento em que a tarefa realmente comegou a executar.

Tempo de execugio - em segundos. E o tempo no qual o trabalho foi executado
(tempo final menos tempo inicial).

Numero de processadores alocados - inteiro. Na maioria dos casos este é
também o nimero de processadores que a tarefa usa.

Tempo médio de CPU Usado - em segundos. Esta € a média do tempo de CPU
usada sobre todos os processadores, podendo ser menor do que o tempo de
execugdo. Se um registro contém o tempo total de CPU utilizada por todos os
processadores, este entdo € dividido pelo nimero de processadores atribuidos
para derivar a média.

Meméoria Utilizada - em kilobytes.

Numero solicitado de processadores, nimero minimo de processadores
solicitados.

Tempo requisitado. Pode ser tanto o tempo de execu¢do (medido em segundos),
quanto o tempo médio de CPU para cada processador (também em segundos). O
significado exato € determinado por um comentdrio do cabegalho. Se um log
contém um pedido de tempo total de CPU, este é dividido pelo nimero de
processadores solicitados.

Memodria solicitada.

Estado da tarefa — recebe o valor 1 se a tarefa foi concluida, O se falhou, € 5 se
foi cancelada. Se a informagdo sobre checkpointing ou swap estd inclusa, outros
valores também sdo possiveis. Quando este campo € insignificante para os
modelos recebe o valor -1.

ID do usudrio — E um ndmero natural, entre um e o ndmero de usudrios
diferentes.

ID do grupo — E um niimero natural, entre um e o nimero de grupos diferentes.
Alguns sistemas controlam o uso de recursos por grupos ao invés de usudrios

individuais.
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14. Numero (aplicativo) executavel — E um nidmero natural, entre um e do nimero
de aplica¢des diferentes que aparecem na carga de trabalho. Em alguns logs, isso
pode representar um arquivo script utilizado para executar tarefas, em vez de
executd-las diretamente, o que deve ser observado em um comentdrio de
cabecalho.

15. Ndmero de fila — E um ndmero natural, entre um e o ndmero de filas diferentes
no sistema. A natureza das filas do sistema deve ser explicada em um
comentédrio de cabecgalho. Este campo € onde o lote e as tarefas interativas
devem ser diferenciados: € sugerido a convencao de denotar trabalhos interativos
por 0.

16. Numero de particdo - um nimero natural, entre um e o nimero de diferentes
particdes nos sistemas. A natureza de particoes do sistema deve ser explicada em
um comentdrio de cabecalho. Por exemplo, € possivel utilizar os nimeros de
particdo para identificar qual mdquina foi usada em um agrupamento.

17. Numero anterior de trabalho - este € o nimero de uma tarefa anterior na carga de
trabalho, de modo que o trabalho atual s6 pode comecar apds o término do
trabalho anterior.

18. Tempo de tarefa precedente - este € o nimero de segundos que deve decorrer

entre o término do trabalho anterior e a apresentagdo de um presente.

O algoritmo busca reduzir o valor do tempo total de execucdo realocando tarefas
para processadores ociosos, reduzir o tempo de espera e aumentar o numero de

processadores alocados.
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Capitulo 5 - ESCALONADOR BASEADO EM ALGORITMO
GENETICO

Esse capitulo apresenta a concepcdo e implementacdo da politica de
escalonamento usando AGs. Cada escalonador da grade € projetado para ser parte de
uma arquitetura especifica de gestdo de recursos. O escalonador apresentado nesta
dissertacdo foi projetado para ser compativel com outras ferramentas que fagcam parte de

um sistema de alocacdo de recursos.

5.1 O algoritmo

Visto que os AGs s3o um ramo da computacdo evoluciondria, seu
funcionamento no escalonador de tarefas € descrito no pseudocddigo apresentado na
Figura 4, onde cada iteracdo do loop é chamada de “geracdo”. E possivel resumir o

funcionamento de um AG através da Figura 5.

Entrada: Populagio Inicial
Safda: Melbhor solucio encontrada até a parada do algoritmo
1 Imicio Algoritmo Genético
2 Engquanto o valor de todes os individuos da populagio inicial nae for obtide faga
a Para cada individue faga
4 atribua uma tarefa para cada processador de maneira tal que o tempo mais cedo de
processamento das tarefas com o minimo tempo de processadores ociosos possa ser

obtidof );

] fimPara
[ Calenle a funcao de avaliacao( );
fimEnquanto

Selecione os melhores individuos da ]!Il:ll['lllll_il.ﬂ\'i-l.l'l inicial nsando o método da I{H!!'qil.[ :|:
o repita

10 Gere wma nova populacaol );

11 realize wma operacao de crossover( )

12 realize wma operacao de mutacao( );

i3 selecione os individuos remanescente da populacio anterior, através de elitismol );
14 Avalie os individuos de acordo com a funcao de avaliacao( )

15 até gue o critério de parada sejo alcancado;

16 fim

Figura 4 - Algoritmo Genético usado na politica de escalonamento.

A Figura 6 € apresentada para facilitar o entendimento do fluxo de execugdo do

simulador. As setas indicam o fluxo das tarefas selecionadas pelo usuério. Elas entram
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no simulador e sdo escalonadas de acordo com a politica escolhida para, em seguida,

apresentar os dados da simulacdo.

Gerar a
populacdo
inicial

Avaliara
aptiddo de cada
individuo

Escolher aptiddo
por um metodo

de selegdo

Realizar

Mutacdo Selecionar os

individuos

Retorne a

Critério de
melhor solucdo

Realizar a
parada?

reproducdo

Figura 5 - Fluxograma de funcionamento do algoritmo genético.

Conjunto de
tarefas

Politicas de escalonamento G RI DSI M

Algoritmo
Genético

Agressive
Backfill

Conservative
Backfill

Resultados
da simulagdo

Figura 6 - Fluxograma do escalonamento de tarefas no GRIDSIM usando algoritmo genético.
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5.2 A politica de escalonamento baseada em Algoritmo Genético

O desempenho de diversos algoritmos de escalonamento foi avaliado neste
trabalho através de simulagdes de alocagdes de tarefas, modeladas a partir de aplicagdes

reais. Os conjuntos de tarefas utilizadas estao disponiveis em (FEITELSON 2012).

Comparagcdes de desempenho desses algoritmos de escalonamento usando o
mesmo conjunto de tarefas sdo possiveis. Para permitir aos pesquisadores avaliar os
seus algoritmos, é proposto um conjunto de tarefas e os métodos de geracdo de graficos.
Cada conjunto de tarefas € representado por um tnico arquivo SWF (Standard

Workload Format — Formato Padrao de Carga de trabalho).

Em um ambiente de grades, os objetivos do usudrio e dos provedores de recursos
podem ser conflitantes, isto é, quando se tenta melhorar um critério de desempenho,
outro critério pode ser degradado. Uma busca baseada em algoritmo genético pode

conciliar objetivos conflitantes pela tentativa de satisfazer todos os envolvidos.

Uma busca baseada em algoritmo genético pode obter um valor quase 6timo em
uma quantidade razodvel de tempo, mesmo quando o espago de solu¢do € muito grande.
Escalonamento em grades € um problema de otimizacdo (FOSTER e KESSELMAN
2004). Pesos podem ser usados com cada objetivo para mudar o comportamento do
escalonador em tempo de execucdo, permitindo ao escalonador priorizar multiplos

objetivos.

Um escalonador baseado em algoritmo genético pode se adaptar facilmente a
pequenas alteragdes no espagco do problema (LINDEN 2012). Nesse trabalho isso é
obtido quantificando o peso de cada um dos atributos medidos. Como esses pesos sao
varidveis que multiplicam os fatores que se quer melhorar, pode-se aumentar essas
varidveis quando for necessario obter um valor maior na fun¢do de avalia¢do, ou
diminui-la quando o que se procura for o inverso. Assim, essa dissertacao apresenta um
escalonador baseado em algoritmo genético para a distribui¢ao de tarefas em grade para

o problema proposto de alocacdo de recursos.

A funcdo de sele¢do no algoritmo escolhe os elementos da populacdo que
participardo do processo de reproducdo, isto €, seleciona os pais dos individuos que

estardo presentes na nova populacdo. Esta escolha deve ser feita de tal forma que os

38



membros da populagdo mais adaptados ao meio ambiente, que neste caso sao as tarefas
que apresentem um escalonamento mais eficiente, tenham maior chance de reprodugio,
ou seja, aquelas tarefas que apresentam um valor da funcio de avaliacdo mais elevado.
A forma que foi utilizada para fazer a selecdo dos individuos € o método da roleta

(LINDEN 2012).

No método da roleta todos os individuos da populacdo ocupardo uma porc¢ao da
roleta, proporcional ao seu indice de aptiddo (fitness). Com isto os individuos que
possuem uma alta aptiddo ocupardo uma por¢do maior do que os individuos que
possuem uma aptiddo menor. Esta roleta é girada varias vezes, onde a quantidade de
giros varia conforme o tamanho da populacdo. Em cada giro da roleta € selecionado um

individuo que participard do processo de geracdao da nova populacdo (LUKE 2011).

Um cromossomo ou um individuo representa um agendamento de uma tarefa
submetida aos recursos. Cada conjunto de tarefas representa uma populacdo e é um
arquivo SWF. Esse formato de arquivo pode conter muitas tarefas que podem ter
restricoes com véarios niveis de precedéncia. Um novo cromossomo ¢é gerado
permutando as tarefas em um agendamento, mantendo o elemento processante e

trocando a tarefa que se vai processar.

A funcdo de avaliacdo analisa a qualidade do escalonamento, que € definida nos
termos dos objetivos que se esperam alcangar. Assim, o usudrio pode ter os objetivos de
minimizar o tempo total de execucdo e ainda satisfazer o prazo apresentado pelo
usudrio. Enquanto isso, um provedor de recursos pode ter os objetivos de minimizar o
tempo de conclusdo da sessdo, ou o tempo total de execu¢do e minimizar o tempo de
ociosidade dos nds computacionais, bastando atribuir os pesos apresentados na equagao

de fitness — ou funcao de avaliacdo, as restricdes que se busca alcangar.

Um servigo de alocagdo de recursos tenta agendar um ndmero de tarefas em um
conjunto durante uma sessao de processamento (FOSTER, KESSELMAN et al. 2002).
Virias tarefas alocadas ao mesmo tempo levam a uma melhor utilizagao dos nés. O
escalonador € capaz de alocar tarefas nos espacos de tempo ociosos dos nds
computacionais deixados de fora devido a restrices de precedéncia de uma tarefa
(PAPAZACHOS e KARATZA 2011). Portanto, a funcdo de avaliagdo representa

cumulativamente os objetivos de um ndmero de usudrios.
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Uma vez que as tarefas podem ter tamanhos diferentes, para a obtencao de um
resultado cumulativo de vérias tarefas e para a obtencdo de uma métrica de multiplos

objetivos medidos, os valores devem ser normalizados.

A normalizacdo de uma varidvel tem por objetivo colocar a magnitude dessa
varidvel dentro de um conjunto de valores de maneira que os valores de todas as
varidveis estejam dentro do mesmo conjunto. Assim é possivel obter os dados de uma
forma mais apropriada para a andlise. Em suma, o propdsito da normalizacdo €
minimizar os problemas oriundos das diferentes unidades e dispersdes distintas entre as

varidveis (WOODWARD e SWAN 2011).

Uma caracteristica de uma tarefa que ajuda na normalizacdo é o “momento
critico” de uma tarefa. Este € o tempo minimo no qual uma tarefa pode ser processada
se todos os recursos necessarios estdo disponiveis sem qualquer atraso. Uma sessao
pode ter p tarefas independentes. Seja tiyrefafinal(i) © tempo de execugdo total da i-

ésima tarefa, e seja Tj, o valor acumulado do tempo de execugdo das tarefas p. Seja ty;

o tempo final da ultima tarefa para um determinado agendamento. Na equacdo a seguir,
tem-se como calcular o tempo total da execugdo de todas as tarefas. Essa formula (1) é

usada para se medir o desempenho da politica de escalonamento.

Tje = Z?:l ttarefafinal(i) (D

Para se calcular o valor normalizado do tempo acumulado de execugdo de cada

tarefa € utilizada a seguinte equagdo (2):

_ Tje 2)

Jenormalizado — tst*D

Seja tyeqatinerarera (i) © tempo final da i-ésima tarefa, e seja Tg. (i) 0 atraso no

encontro do tempo final de requerimento para a i-ésima tarefa, ou seja, o tempo final

(prazo méaximo) da tarefa. Fica explicito seu calculo na seguinte equagdo (3):

Tdt(i) = (ttarefafinal(i) - tdeadlinemrefaﬂnal (l)) (3)

Para (ttarefaﬁnal(i) > tdeadlinetarefafinal(i))’ (caso contrério, recebe 0). O atraso

cumulativo do prazo final é definido na equacao (4):
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Tar = 2h_1(Tar () )

Denotando tg; como o tempo final da dltima tarefa para um determinado

agendamento, define-se o atraso do tempo final cumulativo normalizado na equagao (5):

Tan = 5)

tst*p

Seja t.(i) o tempo critico da i-ésima tarefa, T, sendo o maior valor de t.(i)
sobre todas as tarefas sendo escalonadas e t;; o tempo final para a dltima tarefa para um
dado escalonamento. E denotando w como o tempo total da sessdo, seu cdlculo é o

realizado através da equagao (6):

0=(-3) 0

Tst

A ociosidade em um né aparece devido aos tempos de processamentos nao
utilizados que precisam ser deixados para satisfazer as restricoes precedentes das

tarefas.

Seja m o numero de espacos no j-€simo ndé e seja n o ndmero de nods
computacionais. Seja tys(j, k) o tempo inicial do k-ésimo tempo ocioso do j-ésimo né e
seja tge (j, k) o tempo final do k-ésimo tempo ocioso do j-ésimo nd. A equagdo (7) é

demonstra como realizar esse calculo.

Tge = §=1 ( ;(n=1 (tge(i: k) — tgs(j: k))) @)

Seja Tyepn 0 tempo acumulado de ociosidade de todos os n nés com o seu valor

normalizado, a equagdo (8) demonstra como se calcular esse valor.

_ Tge
%m_@mm ®)

Finalmente, os quatro componentes a, 3, 0 € A, sdo pesos para se obter a fungdo

de avaliacdo (fitness) F (9):

F=1-(

a*w+ BxTjen+ G*Tdn+A*Tgen)
(axpx6+2)

€))

Os quatro pesos sao usados para priorizar qualquer componente especial de

acordo com as necessidades das tarefas, dos usudrios ou do provedor de recursos. Basta
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atribuir um valor maior para qualquer um dos pesos associados as equagdes de
desempenho e a funcdo de avaliacdo tenderd a selecionar aquele cromossomo que
favorecer o cendrio de busca pretendido, convergindo para a solu¢do que se espera

alcancar.

Depois que a funcdo de aptidao para cada um dos cromossomos da populacao
inicial for encontrada, o valor médio das fungdes de aptiddo e o desvio padrdo serdo
calculados. Se o desvio padrdo atingir um limiar suficientemente baixo e uma solug¢do
aceitdvel estiver disponivel, € dito que o algoritmo genético convergiu. Uma vez que o
algoritmo converge para uma solug¢do, a geracdo de uma nova populacdo ndo é
necessaria (LINDEN 2012). No entanto, uma vez que a populacao inicial foi gerada de
forma aleatéria, sem qualquer consideracdo sobre a qualidade da solugdo, ndo ¢é
provdvel que o desvio padrdo seja inferior ao limite aceitdvel da solucdo e os
cromossomos disponiveis nesta fase ndo sdo suscetiveis de fornecer uma solugdo
aceitdvel. Assim para evitar 6timos locais, o escalonador foi concebido para se mover
imediatamente para a geracdo da primeira nova populacdo, utilizando a populacio

inicial como base.

Para gerar a proxima geracdo da populagcdo, o método do elitismo é usado.
Primeiro, um conjunto de funcdes de aptidao € construido. Numeros aleatdrios sio
gerados para selecionar, a partir da populacio existente, os candidatos para gerar a nova
populacdo. Os métodos de selecdo, crossover, mutacdo e elitismo sdo aplicados em

conjunto para gerar a nova geracao da populacao.

A taxa de crossover 1, € escolhida para promover a riapida convergéncia do
algoritmo. Esta taxa foi escolhida para utilizacdo em escalonadores de grade através de
um grande nimero de experi€ncias. Se o tamanho da populacdo existente é P, entdo os
pais 7. * P sdo escolhidos, por meio do processo de selecdo, para criar um ndmero igual
de descendentes para a nova populacdo. Para o método de selecdo, foi utilizado o
esquema de Roleta (RUSSELL, NORVIG et al. 2010, LUKE 2011, LINDEN 2012)

devido a sua simplicidade.

O processo de cruzamento pode produzir cromossomos ilegais que podem conter
as duplicatas da mesma tarefa. Foi usado o método do crossover uniforme para a
permutacdo (LUKE 2011) quando sdo gerados dois cromossomos descendentes de dois

cromossomos pais. Para isso, considere P/ o primeiro individuo selecionado para a
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reprodugdo, P2 o segundo individuo selecionado para a reprodugdo, DI o primeiro
descendente resultante do cruzamento de P/ e P2 e D2 o segundo descendente

resultante do cruzamento de P/ e P2.

Aleatoriamente € gerado uma mdscara bindria (M) de comprimento L (igual ao
do cromossomo) e um inteiro aleatdrio j recebendo o valor 0 ou 1. Entdo, em cada
posi¢do (i) de M tal que M[i] = j, copiamos PI[i] para DI[i] e copiamos P2[i] para
D2[i], quando M[i] # j, a operacdo ¢é invertida copiamos PI[i] para D2[i] e copiamos

P2[i] para DI[i]. A Figura 7 descreve um exemplo do processo de cruzamento.

J=1

I 6
Pl=
P2= [:]:]:]]:]
D1=
D2= | ... [:]:]

Figura 7 - Exemplo do processo de crossover.

A taxa de mutacdo 1, € escolhida experimentalmente, de forma a promover a
rapida convergéncia. Se o tamanho da populacao existente € P, 1;, * P cromossomos sao
escolhidos, por meio do processo de selecdo, para criar um ndmero igual de
cromossomos para a nova populagdo. O processo de mutacdo € utilizado para orientar a
nova populacdo a partir de um valor local ideal. Para um processo de mutacao € gerado
aleatoriamente um inteiro j de tamanho maximo do cromossomo, para depois trocar os
elementos nas posi¢des j entre dois cromossomos. Um valor elevado de 7, pode
inverter o progresso no sentido da convergéncia, portanto, esse valor deve ser

selecionado em cada caso por meio de estudo cuidadoso.
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Para fazer com que o tamanho da populacdo nova seja igual ao tamanho da
populacdo existente, apds os processos de cruzamento e mutacio terem sido utilizados,
os cromossomos restantes sdo selecionados entre a populagdo existente, tornando-os
idénticos aos melhores cromossomos existentes, escolhidos através do processo de

selecao.

Nesse capitulo foi apresentada a ideia de como foi feito o novo escalonador
usando algoritmos genéticos, as férmulas e as equacdes por trds de sua concepcao, € 0s

métodos de selecdo, crossover e mutagao.
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Capitulo 6 - RESULTADOS E DISCUSSAO

Esse capitulo apresenta os resultados e discussoes da politica de escalonamento

usando algoritmo genético.

As méaquinas utilizadas na simulag@o dessa dissertacdo apresentam as seguintes

caracteristicas:

1. 2 processadores por maquina;
2. 100 Mbits de baud na rede;
3. 377 Mips (Milhdes de instrugdes por segundo) de poder de

processamento por processador.

O escalonador baseado em algoritmo genético apresentado nesse trabalho foi
projetado para agendar vdrias tarefas. Cada tarefa pode conter vdrias outras tarefas, cada
uma com restricdes de precedéncia arbitrdrias e tempos de execucdo arbitrarios. O
algoritmo apresentado realiza uma otimizacao multiobjetivo (diminuir o tempo total da

execug¢do, aumentar a eficiéncia do escalonador) para o critério de concorréncia.

Os primeiros conjuntos de testes utilizados para obter os resultados de
escalonamento de tarefas continham entre 1950 e mais de 3000 tarefas com restricdes
arbitrdrias de precedéncia e de tempos de execugdo. Os valores das simulagdes dos
algoritmos de escalonamento que acompanham o GRIDSIM sdo os mesmos para a
mesma quantidade de maquinas e de tarefas. Para resolver o mesmo problema usando as
mesmas caracteristicas do simulador, foi possivel comparar os melhores resultados
obtidos das simulacdes com os resultados do escalonador baseado em algoritmo
genético. Foram feitas simulagdes para executar tarefas de arquivos SWF diferentes. Os

arquivos utilizados nas experiéncias foram:

° sdsc_blue_01.txt - acompanha o simulador

° sdsc_blue_02.txt - acompanha o simulador

. NASA-iPSC-1993-3.1-cln - obtido de (FEITELSON 2012)
. OSC-Clust-2000-3.1-cln - obtido de (FEITELSON 2012)
. LLNL-Atlas-2006-2.1-cln - obtido de (FEITELSON 2012)
. SDSC-Par-1995-3.1-cln - obtido de (FEITELSON 2012)
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A partir dessas simulagdes € que foram obtidos os melhores valores da taxa de
cruzamento, da taxa de mutacao e do critério de convergéncia. Apés as trés validacoes
com 100 simulacdes cada, foram escalonados os arquivos SWF listados anteriormente
em um numero varidvel de nés. Os resultados mostraram que o escalonador € capaz de
satisfazer multiplos objetivos e converge para uma solu¢do aceitdvel em um nimero

razodavel de geracgdes.

Foram comparados os valores obtidos através do algoritmo proposto, com 0s
valores 6timos dado em (BUY YA 2012) para as tarefas que acompanham o simulador e
com os valores fornecidos em (FEITELSON 2012) para as tarefas que ndo acompanham

o simulador.

Seis arquivos SWF contendo de 1.950 a mais de 50.000 tarefas foram
selecionados para o teste. As tarefas em cada arquivo tém diferentes limitacdes de
precedéncia, em geral possuem varios pais e descendentes multiplos. As tarefas tém
vdarios campos e cada campo possui um tamanho arbitrario. Além disso, o tempo de
execug¢do de cada tarefa € varidvel. As experiéncias com escalonadores foram realizados
com 64 a 1024 nés contidos no arquivo “sdsc_blue_02.txt” e um teste com todos os
arquivos citados acima com apenas 64 nds computacionais. Foram obtidos os valores
6timos dos arquivos em algumas simulagdes do escalonador usando a politica do

algoritmo genético e, na maioria dos casos, valores aproximados aceitdveis.

Tabela 2 — Comparaciao de algoritmos segundo valores do tempo total da simulacao do GRIDSIM.

Numero de maquinas x algoritmos — Timespan em segundos

64 128 256 512 764 1024
Aggressive 4193086 4377605 2829396 1616401 13556503 1354434
backfiling
Conservative 4201438 4370754 2829517 1631777 13556503 1354434
backfiling
Aggressive 4193086 4377605 2829396 1616401 13556503 1354434
Multipartitions

AR Consevative 4201438 4370754 2829517 1631777 13556503 1354434
Selective Backfill 4379843 4543232 2911274 1681533 1357309 1354434
Algoritmo 4022707 4293508 2770043 1602618 1356503 1354434

Genético
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Os resultados sdo mostrados na Tabela 2. Estes sdo os valores obtidos com a
variabilidade da quantidade de maquinas. Nessa tabela, embora os ganhos apresentados
em relacdo a quantidade de mdquinas ndo seja muito grande, o desempenho do
escalonador usando a politica de algoritmo genético € superior, exceto quando o nimero

de maquinas excede a quantidade de tarefas a ser escalonada.

Para um nimero menor de nés computacionais o esfor¢o exigido na otimizagdo
¢ bastante elevado. Em geral, um algoritmo heuristico funcionard melhor para um maior
nimero de nés do que para um nimero menor. O caso de dois nés pode ser considerado
como um caso degenerado. Quando a escolha € limitada a apenas dois nds, o processo
de otimizacdo ndo pode fazer muita melhoria do que o algoritmo heuristico que

acompanha o simulador. A Figura 8 apresenta os resultados da simulacdo de forma

gréfica.
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Figura 8 - Gréfico de valores do tempo total da simulacdo do GRIDSIM comparando os algoritmos.

Na Figura 9 é apresentado o tempo total da simulacdo de 64 maquinas variando

a quantidade de tarefas.
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Figura 9 - Griéfico de valores do tempo total da simulacdo do GRIDSIM variando as tarefas.

Existem dois parametros cruciais a serem selecionados, a taxa de crossover e a
taxa de mutacdo. Experimentos foram realizados para selecionar os valores adequados.
Dez simula¢des com o arquivo blue_sdsc_01.txt com 50 tarefas foram executadas. Uma
populagdo inicial de 100 cromossomos foi gerada. Um grande conjunto de valores para
a taxa de crossover e taxa de mutacdo foi usado. Em cada caso, as novas geracdes de
populacdo foram criadas até que a convergéncia fosse alcangcada com um desvio padrao

de 9,8x 1077.

Para a taxa de mutacdo, experimentos mostraram que o valor 0,01 vai leva a
convergéncia. Com qualquer valor maior, mesmo com uma taxa de crossover muito

grande, a convergéncia pode ndo ser obtida. Logo, adotou-se a taxa de mutagdo de 0,01.

Com esse valor na taxa de mutacdo, experimentos para a taxa de crossover entre
0,70 a 0,80 foram realizados. Foi descoberto que com uma taxa de crossover entre 0,72

e 0,78 o mesmo valor para a funcio de avaliacao foi obtido.

Para selecionar o nimero de geracdes e o tamanho da populagdo requerida para
obtencdo do escalonamento, experimentos foram conduzidos com uma mudanca de

populacdo de tamanho de 10 a 200.
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Até aqui € possivel tirar duas conclusdes a partir desse experimento. Primeiro,
que os parametros escolhidos para a taxa de crossover e de mutacdo se mostram
satisfatorios para a resolu¢do do problema. Segundo, que o tamanho da populagdo

inicial de 100 aparenta funcionar bem para o modelo.

Nesse trabalho, em experimentacoes usando algoritmos genéticos, bons
resultados foram obtidos usando dois pontos no operador de crossover e operadores de

mutacao com uma probabilidade de selecdo de 1,0.

Por fim, um conjunto de 8 arquivos diferentes foram considerados. As tarefas
foram mapeadas em um sistema de 64 maquinas. Os resultados apresentados na Figura
9 mostra que em todos os casos o escalonador baseado em AG é capaz de obter
melhores resultados do que os algoritmos convencionais do simulador GRIDSIM. Isto
acontece por causa da politica de First in First Out (primeiro a entrar € o primeiro a
sair) dos algoritmos convencionais. O escalonador baseado em AG considera todas as
tarefas que estdo sendo agendadas, como um conjunto Unico, € tenta encontrar uma
configuragdo que satisfaca os objetivos, enquanto que os algoritmos convencionais
inicialmente escalonam as tarefas que entraram primeiro, sem levar nada em
consideracdo escalonando outras tarefas ao mesmo tempo. Isto leva a um desempenho

inferior em relacdo ao escalonador baseado em algoritmo genético.
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Capitulo 7 - CONCLUSAO

Nesta dissertacdao foi apresentado um escalonador baseado em algoritmo
genético para o simulador GRIDSIM. O algoritmo apresentado aqui teve um
desempenho superior aos algoritmos convencionais, tanto em achar uma solucao viavel,
quanto em tempo de processamento. Este simulador foi escolhido pelo seu baixo custo
de implantacdo e pela sua facilidade de operacdo e reconfiguracdo em relagdo a uma

grade real, além de apresentar outros algoritmos para serem realizadas comparacoes.

Para a validacdo e testes do escalonador, foram utilizados como estudo de caso,
dois cendrios, no primeiro cendrio foi utilizado um unico arquivo SWF' variando a
quantidade de maquinas a cada simulag¢do, no outro cendrio a quantidade de maquinas

era fixa variando os arquivos SWF com a quantidade de tarefas a cada simulacao.

O escalonador também € capaz de alocar mdltiplas tarefas com restri¢des
arbitrarias e tempos de execucdo diferentes, satisfazendo miltiplos objetivos. Ele foi
testado com mais de 10.000 tarefas, o qual € bastante significativo para um escalonador
realizar de uma tunica vez. A taxa de crossover, o indice de muta¢do e o tamanho da
populacdo que possa ser apropriado para o escalonador, foram levados em considerac¢ao
nesse trabalho. A simulacdo de mudltiplas tarefas com caracteristicas realistas e com a
funcdo de avaliacdo apropriada para o escalonamento de grades apresentaram bons

resultados.

O desempenho superior do escalonador usando a politica de algoritmo genético
se da pelo fato dele agendar um recurso para uma tarefa, levando em consideracao
muito mais caracteristicas do que os outros algoritmos comparados, o que deixa varias
perspectivas para trabalhos futuros. Os resultados podem ser usados para desenvolver
um grande banco de dados com os melhores tempos de conclusdo das simulacdes e
tempos minimos e maximos de nds ociosos. Essa base de dados pode ser ttil para os
pesquisadores realizarem diversas comparacdes entre as caracteristicas de novos

algoritmos de escalonamento.

Sendo assim, esta € uma inciativa que serve de base para a constru¢do de
aplicacdes mais elaboradas que irdo utilizar os recursos disponiveis na grade de forma

mais eficiente, como capacidade de processamento, memoria e economia de energia.
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Outras caracteristicas da grade podem ser apreciadas em trabalhos futuros,
pretende-se desenvolver um médulo de consumo de energia para o GRIDSIM. Com
1sso, descobrir a eficiéncia dos algoritmos em termos de consumo de energia e comparar

com o algoritmo genético para criar estratégias de economia de energia.

Com os resultados positivos obtidos através de metaheuristica, pretende-se
desenvolver outras metaheuristicas e como € possivel a interacdo entre elas, combina-las

entre si, para se descobrir qual apresentard um resultado melhor.

Por fim estudar as caracteristicas dos escalonamentos de forma mais profunda e
para adicionar mais campos a funcdo de avalia¢do tornando o algoritmo mais reativo e

inteligente.
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