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Abstract. Many applications that process a large amount of data can easily be
transformed into parallel applications composed of independent tasks, i.e., Bag-of-
Task applications (BoT). For this, it is enough to divide the data to be processed in
small portions and to associate each portion to a task that can independently process
it. Such applications are known as divisible workload applications. Although it is
easy to transform them in BoT, it is not trivil to identify what is the best way to
partition the application, so that a good performance is achieved. Previously known
partitioning and scheduling heuristics assume either a homogeneous execution
environment or the availability of information on the application profile and the load
to which the execution infrastructure is subject. These are assumptions that are not
always possible to be made. In particular, computational grids comprise very
heter ogeneous infrastructures, and the absence of a centralized control makes it very
difficult to obtain complete and accurate information about system load. This paper
presents a divisible workload heuristic that dynamically calculates the ideal
application granularity without requiring any external information about the
execution environment, being therefore applicable in computational grid
environments.

Resumo. Muitas aplicacdes que processam uma grande quantidade de dados podem
ser facilmente transformadas em aplicacdes paralelas compostas por tarefas
independentes, i.e., aplicacbes Bag-of-Task (BoT). Para isso, basta particionar os
dados a serem processados em varias porcdes menores e associar cada porcao a
uma tarefa, que pode ser processada independentemente das outras. Tais aplicactes
sdo conhecidas como aplicacBes que possuem carga divisivel. Entretanto, embora o
particionamento seja simples, identificar qual o particionarmento mais adequado
para uma determinada carga ndo é uma tarefa trivial. As heuristicas de
particionamento e escalonamento conhecidas ou assumem um ambiente de execugdo
homogéneo ou a existéncia de informacbes completas e precisas sobre o perfil da
aplicacdo e a carga a qual a infra-estrutura de execugdo esta sujeita. Essas sdo
hip6teses que nem sempre podem ser assumidas. Em particular, grids
computacionais sdo ambientes heterogéneos, em que a dinamicidade e o controle
distribuido dificultam a obtenc&o das informagdes requeridas por essas heuristicas.
Este artigo apresenta uma heuristica de particionamento de carga divisivel que
calcula dinamicamente a granularidade ideal da carga da aplicagdo sem necessitar
de qualquer informacdo externa sobre o ambiente de execucdo, sendo portanto
aplicaveis a ambientes de grids computacionais.

1. Introducao

Aplicagbes Bag-of-Task (BoT) sdo aplicagbes paralelas que possuem tarefas
independentes. Este tipo de aplicacdo pode ser facilmente adaptavel para rodar em uma



plataforma de grid computacional, bastando apenas alocar as tarefas da aplicacdo as
diferentes méquinas do grid. I1sso acontece devido ao fato dessas aplicacbes ndo
necessitarem de comunicacdo entre elas, e dessa forma ndo sofrem maiores impactos
por conta de uma possivel altalaténcia de comunicagdo entre os recursos de um grid.

Dentre as aplicagOes BoT, existem aguelas que processam uma grande quantidade de
dados (renderizacéo de imagens, busca por padrdes, mineracéo de dados, etc.). Algumas
dessas aplicagdes sdo bastante flexiveis, podendo ter os seus dados particionados de
gualguer forma e sem grandes restricbes ao tamanho dessas particdes. Tais aplicactes
s8o conhecidas como aplicacdes com carga divisivel (divisible workloads). Entretanto,
embora o particionamento seja simples, definir qual o particionamento mais adequado,
de forma que a aplicacdo tenha um bom desempenho, ndo é umatarefatrivial.

Em um ambiente de computagdo paralela (supercomputador, cluster, grid, etc.), a
associacdo de tarefas a recursos € geramente feita por um software denominado
escalonador, através do qual o usuario submete sua aplicagdo para execucdo. O
escalonador € responsavel por selecionar os recursos disponiveis mais apropriados para
a aplicagdo e submeter suas tarefas para execugdo. Um escalonador utiliza-se de
heuristicas pararealizar as decisdes de escalonamento. No caso de aplicagcdes com carga
divisivel, antes de processar 0 escalonamento é preciso também decidir como se dard o
particionamento da aplicacdo em tarefas.

Ao longo dos anos foram propostas varias heuristicas que tentam resolver o problema de
calcular o tamanho ideal das tarefas para subseqiientemente escaloné-las. Entretanto, a
maior parte dessas heuristicas usam informagdes sobre a plataforma de execucdo, como
por exemplo Weighted Factoring [4], UMR [5] e RUMR [6]. Outras heuristicas, como
GSS [2] e Factoring [3], assumem que 0s recursos da plataforma de execucdo sdo
homogéneos. Em ambos 0s casos, as hipéteses sdo dificeis de serem garantidas em um
grid computacional. Grids computacionais sdo formados por recursos que pertencem a
dominios administrativos diferentes, e que portanto, estdo normamente sujeitos a
politicas diferentes. Ndo € factivel assumir que todos os dominios que oferecem
recursos para o grid possam disponibilizar informac&o sobre a sua infra-estrutura. Além
disso, grids sdo ambientes altamente heterogéneos, que evoluem de forma
extremamente dindmica. Dessa forma, as heuristicas existentes ndo se aplicam a
execucao eficiente de aplicacdes de carga divisivel em grids computacionais.

Neste artigo apresentamos uma heuristica de particionamento de aplicagdes com carga
divisivel que consegue obter um bom desempenho sem necessitar de informagdes
externas precisas sobre o ambiente de execucdo. A heuristica calcula a granularidade
ideal da aplicagdo, isto € o tamanho ideal dos dados a serem processados por cada
tarefa (tamanho datarefa), de formaaminimizar o tempo total de execucdo da aplicacéo
(makespan [11]). Ela basela-se no tempo de execugéo das tarefas anteriores para definir
o tamanho da proxima tarefa a ser escal onada.

Com o intuito de avaliarmos 0 nosso trabalho, realizamos experimentos com uma
aplicacdo real em um grid. Comparamos os tempos de execucao da aplicagdo com e sem
0 Nosso servigo. Os resultados dos experimentos iniciais mostram que a utilizagdo do
servigo proposto pode reduzir o makespan das aplicagdes em até 83%. Além disso,
realizamos ainda simulagdes com o intuito de fazer uma avaliagdo de desempenho entre
nossa heuristica e a heuristica RUMR [6], que representa o estado-da-arte das
heuristicas de particionamento de aplicacdo com a carga divisivel.



O restante deste artigo € organizado da seguinte forma. Na Secéo 2 sdo apresentados
alguns trabalhos relacionados. A heuristica de particionamento proposta € apresentada
na Secdo 3. Na Secdo 4 descrevemos a implementacdo de nossa heuristica como uma
funcionalidade adicional do broker MyGrid [1]. Os resultados dos experimentos e
simulagdes sdo apresentados e analisados na Segdo 5. A Se¢ao 6 conclui o artigo.

2. Trabalhos Relacionados

Heuristicas para escalonamento de aplicagbes com carga divisivel ndo sdo uma
novidade. Ao longo dos anos foram propostos varios trabalhos nesta area. A seguir,
discutiremos algumas heuristicas rel acionadas ao nosso trabal ho.

As heuristicas GSS [2], Factoring [3] e Weighted Factoring [4] iniciam o processo de
escalonamento com tarefas de tamanho grande. A granularidade da tarefa vai
diminuindo ao longo do processo a fim de obter um bom balanceamento de carga e
reduzir as incertezas dos tempos de execugdo das tarefas. A alocagdo de uma tarefa
grande quando o pipeline esta prestes a comecar a esvaziar pode desperdicar um
percentual grande de recursos. Embora tenham um bom desempenho em ambientes de
execucdo homogéneos e fortemente acoplados, como clusters, quando essas heuristicas
sa0 aplicadas a ambientes fracamente acoplados como um grid, o escalonamento de
tarefas muito grandes no inicio do processo faz com gque as maguinas do grid fiquem
ociosas por um longo tempo engquanto estdo sendo feitas as transferéncias das primeiras
tarefas, impactando o makespan da aplicacéo.

Objetivando diminuir o problema apontado acima, a heuristica UMR [5] inicia o
escalonamento com tarefas de tamanho pequeno, aumentando ao longo do processo a
granularidade da tarefa para obter um pipeline de comunicacdo e computacdo.
Entretanto, como discutido anteriormente, as maquinas também poderdo ficar ociosas,
desta vez no final do escalonamento, por causa das Ultimas tarefas com tamanho grande.

O trabalho feito em A Scheduling Method for Divisible Workload Problem in Grid
Environments [15] apresenta uma heuristica de escalonamento de cargas divisiveis em
grids computacionais. Essa heuristica é baseada em [5], mas com um método de
estimativa de quanto poder de processamento cada worker ira doar para a aplicacdo do
grid, este método é baseado nos trabahos feitos em [16,17]. Da mesma forma que em
[5], esta heuristica necessita de informacdes do ambiente computacional (velocidades
dos links e maquinas) que, em um ambiente como grid computacionais, sdo dificeis de
obter com precisdo. Nossa proposta elimina essa necessidade.

A heuristica RUMR [6] une caracteristicas dos dois tipos de heuristicas citadas acima
com o0 objetivo de corrigir suas limitagdes. Nesta heuristica, tarefas com tamanho
pequeno sdo escalonadas no inicio, com a granularidade da aplicagdo aumentando no
decorrer do processo. Entretanto, a partir de um certo ponto, as tarefas vao diminuindo
de tamanho até que o0 escalonamento sgja concluido.

A heuristica proposta nesse trabalho é inspirada na heuristica RUMR, no sentido que ela
inicialmente utiliza uma granularidade baixa para particionar a carga da aplicacgéo,
aumentando a granularidade paulatinamente e finalizando também com uma
granularidade baixa para obter um maior paralelismo. Porém, diferente do RUMR que
se basela em informagdes precisas sobre o grid (velocidade das méaquinas e velocidade
dos links) para particionar a carga, nossa heuristica baseia-se apenas no tempo de
execucdo das tarefas ja executadas.



3. Uma nova heuristica de particionamento automatizado

O objetivo principal da heuristica consiste em reduzir o makespan da aplicacéo,
aumentando o paralelismo da mesma. Considerando-se T« free COMO O MOMeENto em que
aprimeiramaquina do grid fica ociosa (sem tarefas para processar) € Trina COMO Sendo o
momento em que a execucao da aplicacdo termina, temos que para se atingir um maior
paraelismo de uma dada aplicagdo € necessario ter Tig ree t0 tarde quanto possivel, isto
é, n6s temos que reduzir a diferenca entre Tena € Tag free (VEr Figura 1). Em um cenério
Otimo teriamos Tig free = Trina, € @ Utilizagcdo méxima de paralelismo no grid.
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Mg —— | ...
P g s ocupado
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Fh e —

L = —
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Figura 1. Relagao entre Trina € Tist_iree

O objetivo de diminuir toda a diferencaentre Trina € Ty free CONSiSte em fazer com que 0s
recursos disponiveis sgjam utilizados da melhor maneira possivel durante a execugédo da
aplicagdo de forma que o seu makespan sgja reduzido. Em um cenario 6timo teriamos
Tis free = Trina, € @ Utilizagdo maxima de paralelismo no grid.

Para gjustar a granularidade da aplicacdo de maneira que a diferenca (Trina - Tis free) SEj@
reduzida, a heuristica segue os mesmos principios da heuristica RUMR. No inicio da
execucdo a granularidade das tarefas é pequena, de tal forma a ocupar rapidamente
todos os recursos disponiveis, aumenta durante a execugdo e sendo reduzida quando o
final da execucdo se aproxima, para se obter um maior paralelismo. Diferentemente do
RUMR, a heuristica proposta usa uma métrica de desempenho, calculada durante a
execucdo da aplicacdo, para definir a granularidade usada em cada momento da
EXecucao.

A métrica de desempenho usada é a vazdo média do grid, em termos de bytes
processados por unidade de tempo, dada pela média harmdnica das vel ocidades de cada
méquina do grid em um passado proximo (Ginroughput). Mais formalmente, essa métrica é
definida da seguinte forma:

n

G

throughput = i—l

1 Pthroughput,i
onde, n € o nUmero de méagquinas do grid € Pivoughput, | € @ Vazdo da maquina i, que é
calculada através da média das velocidades desta méaquina em relagdo a granularidade
atual das tarefas, podendo ser definida mais formal mente como:
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onde, Ga € o tamanho das tarefas atuais, w € um vaor previamente fixado que limita o
numero de tarefas anteriores consideradas para o calculo, ki € o nimero de tarefas com
granularidade Ga terminadas pela méquina i, e T; € o tempo gasto, incluindo tempo de
transferéncia, pelamaquinai paraterminar atarefaj com granularidade Ga.

A heuristica proposta consiste de trés fases: Inicial, Seady-Sate e Final. A fase Inicial
corresponde a0 momento em que a aplicagdo € submetida. Como ainda ndo ha
informac&o coletada, uma percentagem pré-definida da carga é processada com uma
certa granularidade pequena, de tal forma a preencher o pipeline rapidamente. Durante
esta fase, a vaz8o das maguinas comega a ser constantemente monitorada até o fim da
execucdo da aplicagcdo. Todas as informagOes coletadas serdo utilizadas pela fase
Seady-Sate.

Durante a fase Seady-Sate, a granularidade da aplicacdo € agjustada com base nas
informagdes coletadas sobre as velocidades das maquinas. Esta fase tem o intuito de
aumentar o valor de Ginrougnput- Se 0 vaor anterior de Ginroughput € Menor que o atual
(considerando-se uma percentagem minima de variacdo para indicar 0 aumento ou
diminuicdo da vazdo), a granularidade da aplicacdo é aumentada. Caso contrério, a
granularidade € reduzida. Quando a granularidade da aplicacéo é reduzida, séo
escalonadas tarefas com trés tamanhos diferentes para cada méquina, tarefas com
tamanho menor, maior e igual a granularidade atual. Isto acontece devido a maior parte
da execucdo da aplicacdo ocorrer durante a fase Seady-Sate, podendo entdo o grid,
neste periodo, sofrer modificagdes que impactam na sua vazdo. Desta forma,
escalonando tarefas com tamanhos maiores e menores em relacdo a granularidade atual,
€ possivel detectar mudancas no grid mais eficientemente.

Na fase Final, quando a aplicacdo ja processou uma quantidade considerével de carga
(previamente fixada), a sua granularidade € reduzida para evitar que uma associacdo de
tarefas grandes para méquina lentas no fina da computacdo aumente o intervalo de
tempo durante o qual o grid tem méaquinas ociosas e possa dessa forma comprometer o
makespan da aplicacdo como um todo. Se pouco antes de entrar na fase Final, a
granularidade atual for menor que a granularidade final (também previamente fixada),
entdo a granularidade atual € adotada nafase Final.

A vazdo do grid é calculada a partir do momento em que todas as méquinas possuem
pelo menos uma vel ocidade cal culada para a granularidade atual, ou 0 nimero de tarefas
processadas com a granularidade atual seja igual a0 numero de méguinas do grid
multiplicado por uma constante. Neste Ultimo caso, é assumido que as maquinas que
ainda néo terminaram nenhuma computagdo, terminam neste exato momento.

Em nossos experimentos arbitramos o valor 4 para a constante citada no paragrafo
anterior. A explicacdo para essa escolha € baseada na lei de Moore, que diz que as
velocidades das maquinas duplicam em um periodo de um ano e meio. Levando em
consideracdo que o tempo de vida Util de uma méquina seja de quatro a cinco anos, um
grid heterogéneo pode ter uma maquina quatro a cinco anos mais antiga gue outra, ou
sgja, a maguina mais nova pode ser aproximadamente oito vezes mais rapida que a
maguina mais antiga. Entdo, calculando-se a média das velocidades relativas das
maguinas, o resultado é aproximadamente quatro.



Em resumo, a heuristica utiliza quatro parametros: Gi, Gf, V e W, os quais séo descritos
naTabelal.

Tabela 1. Parametros da Heuristica

Nome Descricao

Gi Granularidade utilizada nafase Inicial.

Granularidade adotada durante a fase Final. Normalmente deve

G ser utilizada uma granul aridade um pouco maior que G..
Percentagem de variagdo méaxima, para mais ou para menos,

v admissivel entre o valor anterior e 0 valor atua de Ginroughput
sem que sgja caracterizado, respectivamente, um aumento ou
diminuic&o da mesma

W Tamanho da janela que delimita o numero de vazbes

consideradas para o calculo de Pinougnput para cada maguina

A quantidade da carga processada nas fases Inicial e Final é calculada de acordo com as
seguintes formulas:

WL,=G4-n, WL,=G ,-4-n , onde n é o nimero de méaquinas disponiveis.

Isto indica que € preciso ter processado pelo menos um nimero de tarefas equivalente a
quatro vezes o numero de maguinas para se calcular a vazéo do grid, como explicado
anteriormente.

4. Detalhes de implementacéo

Para validar a heuristica, implementamos um servigco que automatiza o processo de
particionamento de aplicacbes com carga divisivel. Ta servico foi implementado como
uma funcionalidade adicional do MyGrid [1]. O MyGrid é um broker que suporta a
execucdo de aplicacdes BOT em grids computacionais, mais especificamente, no
OurGrid [13]. Entre outras funcionalidades, o MyGrid implementa varios escal onadores
de tarefas. Por sua vez, o OurGrid consiste em um grid aberto para execucdo de
aplicacbes BoT, que esta em operacdo desde dezembro de 2004 (vga
http://status.ourgrid.org/ para ter uma visdo do estado do sistema em tempo-real). Ele
prové uma infra-estrutura peer-to-peer que permite o compartilhamento de recursos
computacionais em escala mundial.

Na Secéo 4.1, apresentamos uma visdo geral do MyGrid. Na Secdo 4.2 descrevemos a
arquitetura geral do servico de particionamento.

4.1.Visao geral do MyGrid

No contexto do MyGrid, uma aplicagédo consiste em um conjunto de tarefas
independentes, que podem ser executadas em qualquer maguina disponivel no grid. O
MyGrid prové abstragdes que escondem do usuério a heterogenei dade das méquinas que
compdem o grid. Para o MyGrid, existem dois tipos de maguinas. home machine e grid
machine. A home machine € o componente centra do MyGrid, atuando como um



coordenador que escalona e gerencia a execucdo das tarefas nas grid machines
(méquinas do grid responsaveis pela execucdo das tarefas). A partir da home machine, o
usuario do MyGrid submete sua aplicacdo, cujas tarefas executardo nas grid machines
(GuMs). A Figura 2 ilustra a organizacdo dos componentes do MyGrid.

Grid Hachines

Home Hachine
-

& O

Figura 2. Organizacdo dos componentes do MyGrid

Na versdo atual (3.2.1), a arquitetura do MyGrid possui dois modulos. Scheduler e
Replica Executor [7]. O Scheduler € responsavel por escalonar tarefas para execucéo em
uma grid machine. As grid machines sdo fornecidas pelo OurGrid peer, este tem a
funcdo de localizar e enviar grid machines para o Scheduler. O Replica Executor é
responsavel por executar uma tarefa em uma grid machine. A Figura 3 mostra o projeto
arquitetural do MyGrid [7].
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a farefa

Figura 3. Projeto arquitetural do MyGrid

O Scheduler aguarda requisicbes de submisséo de jobs. Quando ele recebe uma
requisicao, ele aplica uma heuristica de escalonamento para verificar quantas maguinas
S80 necessarias para executar o job. Apos isso, 0 Scheduler requisita as grid machines
necessarias a0 OurGrid peer. Por fim, o Scheduler envia pares de tarefas e grid
machines para o Replica Executor. Este instancia uma réplica da tarefa e a submete a
grid machine correspondente (tarefas sdo todas tratadas como réplicas). Uma réplica é
uma tentativa de executar umatarefa.

Atualmente, o MyGrid possui duas heuristicas de escalonamento, Workqueue With
Replication (WQR)[8] e Storage Affinity [9]. WQR é uma extensdo do classico
algoritmo Workqueue. Essa heuristica seleciona tarefas do job e as associa as maguinas
de maneira aleatoria. Quando grid machines estéo ociosas e todas as tarefas ja foram
associadas, mais réplicas de tarefas que estéo executando sdo instanciadas e associadas a
estas maquinas. As outras réplicas da mesma tarefa séo abortadas assm que alguma



réplica termina. Desta maneira, réplicas associadas posteriormente podem finalizar
antes das associadas anteriormente, aumentando o desempenho da aplicacéo. Por outro
lado, essa replicacéo ocasiona desperdicio de recursos (badput).

A heuristica Sorage Affinity foi proposta com o intuito de tornar mais eficiente o
escalonamento de aplicagdes BoT que processam grandes quantidades de dados. Ela
associa tarefas as maquinas de acordo com a afinidade entre elas. A afinidade entre uma
tarefa e uma méquina corresponde ao nimero de bytes dos dados a serem processados
pela tarefa que ja estédo armazenados no site ao qual a maguina pertence. A heuristica
calcula a afinidade de cada tarefa com todas as méquinas, escalonando a tarefa com o
maior valor de ainidade na méquina na qual esse valor foi obtido. Esse processo é
repetido de forma iterativa até que todas as tarefas sgjam escalonadas. Assim como
WOR, Storage Affinity também aplica a técnica de replicagcdo para lidar com a fata de
informac&o sobre o grid. Entretanto, Sorage Affinity segue critérios especificos para
criacdo de umaréplica, diferente de WQR que replicatarefas de maneira a eatoria

4.2. Arquitetura do particionador

Atuamente, o usuario do MyGrid tem que particionar a carga da aplicagdo
manual mente. Neste caso, 0 arquivo de configuragdo do job precisa conter a descrigéo
detalhada de todas as tarefas indicando, entre outras informacdes, a por¢éo da carga a
ser processada por cada uma delas.

Utilizando o servigo proposto, o processo de particionar a carga da aplicacéo é realizado
de maneira automatica. Dessa forma, 0 usuério apenas precisa especificar no seu
arquivo de configuracdo do job qual a carga a ser particionada. Com base nisso, 0
servico particiona a carga e cria as tarefas responsaveis por processar cada por¢aéo. Em
seguida, as tarefas sdo submetidas para execucao.

O servico de particionamento foi implementado como um modulo adicional na
arquitetura do MyGrid, o qual interage apenas com o modulo Scheduler (ver Figura 4).
Dessa forma, diferentemente da abordagem normalmente discutida na literatura, em que
particionamento e escalonamento sdo executados de forma integrada, 0 servico proposto
nesse artigo € independente da heuristica de escalonamento utilizada pelo escal onador
do MyGrid (WQR, Storage Affinity ou uma nova que possa vir a ser proposta e
implementada), definida pelo usuario.

adicio de jobs
& farefaz

reguizicEn /’—'—._H—"\‘
de job sarvio da
E— Scheduler

termpo de execugio
de tarefaz

Figura 4. Interacdo entre o servi¢co de particionamento e o Scheduler

O servico de particionamento monitora o job durante toda sua execucdo. A medida que
as tarefas finalizam sua execucdo, o Scheduler retorna o tempo de execucdo das mesmas
a0 servico. Com isso, 0 servico pode calcular 0 Grhroughput € redlizar as decisdes
necessdrias (ver Secdo 3). O objetivo principal do servico proposto é otimizar o valor de
Grhroughput de forma que possa reduzir o makespan da aplicagéo.



5. Avaliacéo de Desempenho

Nesta secdo, apresentamos resultados de simulacdes onde comparamos nossa heuristica
(referenciada por Dinamica no texto) com RUMR, que representa o estado da arte em
heuristicas de particionamento e com a heuristica WQR sem 0 uso do particionador
(Secdo 5.1). Apresentamos ainda, os resultados obtidos nos experimentos realizados
para vaidar a eficiéncia do nosso servico de particionamento (Sec&o 5.2). E importante
notar que a nossa heuristica faz apenas o particionamento, usando o escalonador WQR
paraescalonar astarefas (ver Secéo 4).

5.1 Simulagdes

Para comparar a nossa heuristica com a RUMR e WQR, implementamos um simulador
baseado no framework de ssmulagdo SimGrid [12]. Executamos um total de 12.000
simulagBes. Uma vez que a execugdo dessa quantidade de simulagdes é uma aplicacdo
BoT, nos utilizamos o OurGrid para executé-las em tempo hébil.

Comparamos as heuristicas através dos seus respectivos makespans em um conjunto
total de 2.000 cenérios distintos. Os cenarios foram gerados de forma aleatéria, variando
a velocidade das maguinas do grid. Para simular a heterogeneidade e dinamicidade do
grid, as cargas das méquinas e da rede variavam ao longo do tempo durante a execucéo
de um cenario. Ainda mais, em alguns cendrios estas informagdes podiam ser obtidas
com um certo valor de erro quando medidas pela heuristica. Os parametros e seus
respectivos valores estdo expressos na Tabela 2. Esses vaores foram escolhidos
baseados em experimentos prévios realizados e em aplicagbes BoT reais (ver Secéo
5.2).

Tabela 2. Parametros usados para a construcdo dos cenéarios das simulac@es

Parametro Valores
Carga Fixado em 1.3GB
NUmero de processadores | Fixado em 10
Vdocidade relativa dos
processadores (RUMR) U(05e20)
Carga dos processadores Vaiavel entre 0% e
(RUMR) 100%
Vedocidade darede
(RUMR) Aprox. 90 Mbps
Erro nainformagé&o sobre o
ambiente (RUMR) Até 30%
Parametros do G, = 256KB, G =
particionador (Dindmico) |2.3MB,V =0.02eW =

5.

A variacdo de carga no grid foi simulada através de arquivos de traces obtidos de
medi¢cbes em um ambiente real utilizando a ferramenta NWS [14]. Tais traces contém a
informacdo de carga do recurso em fungdo do tempo.

Para cada cendrio gerado, simulamos a nossa heuristica, a heuristica RUMR na auséncia
e presenca de erros na informagdo e a heuristica WQR com trés granularidades



diferentes (menor, média e maior alcancada na simulagéo da nossa heuristica). No caso
da heuristica WQR a aplicacéo foi particionada em tarefas de tamanho igual, dado pelo
valor da granularidade usado. Com isso, para cada cenario, executamos um total de seis
simulagdes distintas. Note que a presenca de erros na informacdo no processo de
escalonamento, da nossa heuristica e da heuristica WQR, nado influencia no desempenho
das mesmas, ja que elas ndo necessitam de tais informacdes.

Fizemos uma andlise estatistica para calcular o nimero de simulagdes necessérias para
gue 0s nossos resultados obtivessem 95% de confianca com um erro de apenas 2
segundos para mais ou para menos. A nossa amostra de 2.000 simulagtes, para cada
caso, ja tinha o nimero de simulagfes necessarias. O caso que necessitava de mais
simulagdes foi 0 WQR com a maior granularidade, com um total de 1.164 simulagdes
necessarias.

A média do makespan das simulactes de cada heuristica, em cada caso, estdo expressos
na Tabela 3.

Tabela 3. Makespan (em segundos) das simulacdes

Dindmico RUMR RUMR WQR WQOR WQR
(sem erro) (com erro) (menor) (média) (maior)
386 426 427 521 530 549

Os resultados da Tabela 3 mostram que, a nossa heuristica obteve uma média do
makespan melhor do que a média das outras heuristicas. Os resultados da heuristica
RUMR s80 bem parecidos devido ao erro maximo da informagéo ser de até 30%. A
heuristica RUMR néo tem perda de desempenho significativo com erros na informagéo
de até 30%.

5.2. Experimentos

Com o intuito de avaliar o nosso trabalho, realizamos experimentos no MyGrid,
comparando o desempenho da aplicagdo com a utilizagdo e sem a utilizagdo do servico
de particionamento. A heuristica do escalonador do MyGrid adotada foi WQR. Como o
RUMR necessita de informacdo, ndo foi possivel executéla no ambiente de grid no qual
realizamos os experimentos. De fato, nossa motivacdo para propor uma heuristica de
particionamento para grids vem justamente do fato das heuristicas existentes ndo serem
facilmente adaptaveis a esses ambientes e as heuristicas de escalonamento de grids ndo
tratarem de particionamento de aplicacoes.

Como aplicagdo exemplo, utilizamos Lame [10] que é uma aplicacdo que redliza a
conversdo de arquivos no formato WAV para arquivos no formato MP3. O tamanho da
carga utilizadafoi de 1.3GB e consistia de arquivos de audio no formato WAV.

Os parametros do servico de particionamento foram configurados da mesma forma que
nos cenarios de simulacdo anteriormente apresentados, ou sgja: G,=256K B, Gr=2.3MB,
V=0.02 e W=5. Como mencionado anteriormente, esses valores foram obtidos a partir
de simulagbes realizadas com o0 objetivo de encontrar valores adequados para esses
pardmetros. Utilizamos o simulador descrito na secdo anterior para encontrar 0S
melhores valores para os pardmetros da heuristica. As simulages foram feitas da
seguinte forma: fixdvamos trés parametros e faziamos uma varredura no parametro



restante com o objetivo de achar o melhor valor. A cada vez que calibravamos um
parametro, refaziamos a varredura em todos o0s outros que ja tinham sido calibrados.
Dessa forma, verificavamos se a escolha de um parametro afetaria outro parametro ja
calibrado anteriormente.

Analisamos um cenario com dez méaquinas utilizando a heuristica de escalonamento
WQR com nivel de replicacdo 3. As maquinas utilizadas nos experimentos eram de dois
tipos diferentes, sete maquinas Pentium 4 de 1.8GHz com 640MB de memodria e trés
maguinas Pentium 4 de 2.8GHz com 1GB de memdria, todas estavam em um mesmo
site. Entretanto, como a carga sob a qual o grid estava sujeito variava ao longo do
tempo, executamos cada cendrio quatro vezes, de forma intercalada, no intuito de
amenizar a variagcdo do ambiente de execugdo, e obtendo uma média do makespan da
aplicagdo com um desvio padréo minimo.

Para cada cenario, realizamos um experimento com o uso do servico de particionamento
e trés experimentos sem o uso do servico. Nesses ultimos, utilizamos um valor diferente
para a granularidade da aplicacdo. Os valores utilizados foram baseados nas seguintes
granularidades acancadas no experimento com o0 servigo: granularidade inicial,
granularidade média e maior granularidade atingida.

A Tabela 4 apresenta a média dos resultados obtidos nos experimentos.

Tabela 4. Média do Makespan (em segs) nos experimentos
Dinémico Estético (Gi) Estatico (Média) Estética (Maior)

477 2822 543 486

Os resultados alcangados mostram que a média do makespan da aplicagdo no
experimento com o servigo (Dinamico) foi aproximadamente 2% menor que o melhor
caso e 83% menor que 0 pior caso do makespan NOS experimentos sem 0 Servico
(Estético). O pior caso aconteceu quando foi utilizada a menor granularidade.

No caso da menor granularidade, ocorre o pior caso devido ao grande nimero de tarefas
(de tamanho pequeno) que, apesar de permitir um maior paralelismo, ocasionam uma
sobrecarga no escalonador. Isso explica a diferengca muito grande no resultado das
simulagBes comparado ao resultado dos experimentos, uma vez que o simulador, como é
tradicionalmente feito na literatura da area, ndo incorpora sobrecarga em seu
modelo.

A pequena diferenca entre o resultado da nossa heuristica e 0 resultado do
particionamento estatico com maior granularidade ocorreu pelo fato de que esta
granularidade foi a que obteve uma melhor vaz&o durante o processo de escalonamento
e por isso obteve um bom desempenho no experimento com o particionamento estético.
E importante entender que esse valor sO foi descoberto apds executarmos primeiro o
nosso experimento, para depois definir quais os valores usar nos trés casos do WQR. Na
prética, o usuario teria que definir sem muitainformacéo, qual o tamanho do gréo a usar
dentro de um universo de escolha bastante amplo.

Além do makespan, analisamos também a métrica badput que corresponde a soma de
todos os tempos de execucdo das réplicas abortadas. Dessa forma, tal métrica indica o



grau de desperdicio de recursos do gridt. A Tabela 5 mostra a média do badput
resultante nos experimentos.

Tabela 5. Média do BadPut (em segundos) nos experimentos
Dinédmico Estético (Gi) Estético (Média) Estatica (Maior)

20 14 31 74

Como era de se esperar, os resultados apresentados na Tabela 5 indicam que o badput é
diretamente proporcional a granularidade da aplicacdo. Quanto maior a granularidade,
menos tarefas serdo necessarias para executar a aplicacdo e, assim, uma maior
proporcao da aplicacdo sera executada de forma replicada (vale lembrar que a fase de
replicacdo s comeca quando ndo ha mais tarefas que ndo tiveram pelo menos uma
réplica escalonada).

Dessa forma, como o experimento utilizando o servigo apresenta granularidade variéavel
a0 longo da execucdo da aplicacdo, nossa heuristica apresenta a vantagem extra de
combinar o bom desempenho da granularidade alta, com o baixo badput da
granularidade pequena.

6. Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma heuristica de particionamento de carga divisivel para
grids computacionais que consegue obter um bom desempenho sem necessitar de
informacfes precisas sobre 0 ambiente de execucdo. O objetivo do servigo proposto é
calcular a granularidade ideal (tamanho da tarefa) de forma a minimizar o makespan da
aplicacdo. A heuristica adotada baseia-se no tempo de execucéo das tarefas anteriores
para definir o tamanho da proximatarefa a ser escalonada.

A heuristica foi implementada como um maodulo adicional ao broker MyGrid. Para
avaliar o nosso trabalho, realizamos experimentos utilizando uma aplicagdo real em um
grid computacional, onde comparamos os tempos de execucao da aplicacdo com e sem
0 nosso servigo. Os resultados dos experimentos iniciais mostraram que a utilizagdo do
servigo proposto reduziu o makespan em até 83%. Além disso, vale ressaltar que o nivel
de desperdicio de recursos do grid nos experimentos usando o servico foi comparavel
aos menores val ores dos experimentos sem a utilizacdo do servico.

Realizamos ainda, através de simulacéo, uma comparacéo entre a nossa heuristica com
as heuristicas RUMR e WQR, considerando cenarios onde ha informacéo perfeita e
cenarios onde a informagdo € imprecisa. Os resultados obtidos através das simulacbes
mostraram que a nossa heuristica teve uma média do makespan melhor do que a média
do RUMR em ambos os cenarios (sem erro e com erro na informacéo). Enquanto nos
cenarios utilizando a heuristica WQR com particionamento estético, a nossa heuristica
se saiu bem melhor. Dessa forma, concluimos que nossa heuristica se adeqiia melhor a
ambientes dindmicos e heterogéneos, como grids computacionais, do que heuristicas

' Como mencionado anteriormente, a nossa heuristica usa o escalonador WQR para
escalonar as tarefas depois de particionadas. Dessa forma, as execugbes com a heuristica
Dinémicatambém fazem uso de replicacao.



gue necessitam de informacdes precisas para manter um bom desempenho e se adeqlia
melhor do que heuristicas de particionamento estético.
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