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Abstract. In this paper we present a method to obtain predictions on the amount
of computational resource used for a given distributed grid application. The
resources focused are RAM memory, CPU use and execution time. For that
we use several low-cost techniques that allow for an easy implementation and
low overhead. To demonstrate its feasibility, we compared them against more
sophisticated models from other authors; in addition, we offer an implementa-
tion integrated with the InteGrade middleware.

Resumo. Apresentamos neste trabalho um método para obter previsées da uti-
lizacdo de recursos computacionais, como memoria, processamento e tempo de
execucdo, que serdo utilizados por uma aplicacdo em uma grade oportunista.
Para isso fazemos uso de técnicas simples, escolhidas visando uma fdcil im-
plementacdo e baixa sobrecarga. Para atestar sua viabilidade, comparamos
estas técnicas com métodos mais sofisticados encontrados na literatura e dis-
ponibilizamos uma implementacdo de nossas técnicas integrada ao middleware
InteGrade.

1. Introducao

O InteGrade [sit 2010] € um middleware para grades oportunistas desenvolvido por diver-
sas institui¢des pelo Brasil. Seu objetivo € aproveitar os recursos de uma grade computa-
cional para executar aplicagdes computacionalmente complexas. Uma grade computacio-
nal consiste em uma rede de computadores que compartilham seus recursos sob demanda
para realizar uma determinada tarefa. Grades oportunistas utilizam tipicamente mdquinas
compartilhadas, como laboratérios de organizacdes € empresas, € apenas utilizam seus
recursos 0ciosos.

Em ambientes como esse, escalonar um trabalho para um né que serd ocupado
por seu usudrio antes do término da computacdo compromete a Qualidade de Servigo
oferecida ao usudrio, pois apesar de executar suas aplicagdes em prioridade minima, o
InteGrade ainda ndo € capaz de limitar a utilizagdo de recursos tomados. Além disso a
vazdo da grade diminui, pois o trabalho executa mais lentamente ou € cancelado. Esse
cendrio estimula o desenvolvimento de mecanismos que diminuam a ocorréncia de tais
eventos.

Uma possibilidade € prever os periodos de disponibilidade das maquinas. Paraisso
foi criado um moédulo, chamado Local Usage Pattern Analyzer (LUPA) [Bezerra 2006,
Conde 2008, Finger et al. 2009], capaz de prever por quanto tempo um né pode oferecer
uma determinada quantidade de recursos. Entretanto € necessdrio que o dono da aplicacdo
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fornega uma estimativa de tempo, processamento € memoria necessarios para que sua
aplicagdo termine. Essa ndo € uma boa abordagem pois essas informagdes sdo geralmente
desconhecidas, além de tornar a experiéncia de submissdo mais complexa e demorada.
Devido a esses fatores a previsdo fornecida ao LLUPA € geralmente muito imprecisa ou
nem mesmo fornecida, levando ao subaproveitamento da funcionalidade.

Nosso objetivo € construir um novo médulo do InteGrade para que o LUPA funci-
one sem qualquer entrada do usudrio. Isso significa produzir uma expressdo que contenha
a taxa de utiliza¢do de CPU, memoria e tempo minimos para que uma aplicacdo termine.

Embora em um primeiro momento nos preocupamos em estudar e simular sepa-
radamente varios métodos para resolver o problema, € importante que exista uma imple-
mentagdo pronta e bem integrada ao projeto, e ndo somente resultados teéricos. E ne-
cessario também que essa implementagdo seja simples, de modo a minimizar o impacto
que o célculo das previsdes causard nas mdquinas da grade. Optamos por comecar com
métodos mais simples quanto possivel e continuar com um processo de refinamento até
encontrar um método que forneca uma previsdo com uma precisdo e sobrecarga aceitiveis
em termos praticos.

Nao estd no escopo deste trabalho qualquer atividade relacionada diretamente ao
escalonamento das aplicacdes. Essa € uma drea que demandaria muito mais experimentos
para obter alguma conclusdo. A idéia € fornecer boas estimativas para o LUPA, que assim
poderd fornecer boas estimativas ao escalonador.

O artigo estd organizado da seguinte maneira: a segunda secdo contém uma breve
descri¢do dos trabalhos j4 publicados sobre o assunto. A se¢do 3 apresenta uma descri¢do
detalhada da abordagem escolhida. As simulacdes e seus resultados sdo apresentados na
secdo 4. A secdo 5 dedica-se a explicar sucintamente a implementacdo do método no
InteGrade e por fim as conclusdes sdo apresentadas na sexta e dltima se¢ao.

2. Trabalhos relacionados

Uma das abordagens estudadas tenta modelar o comportamento da aplicacdo ao longo
de sua execugdo [Dodonov et al. 2007, de Mello and Yang 2009]. Vdrias métricas, como
utilizacdo de CPU, rede, requisi¢cdes de disco e mensagens MPI, sdo monitoradas a fim
de encontrar padrdes de comportamento. A partir dessa classificacdo € possivel prever,
utilizando técnicas variadas como Cadeias de Markov e teoria do caos, quando e para qual
padrdo a aplicacdo se comportard em seguida. Isso permite que o gerenciador da grade
tome medidas ao longo da execugdo, como por exemplo migrar o trabalho para um né
mais indicado para o futuro estado.

Outros pesquisadores desenvolveram sistemas capazes de personalizar suas previ-
sdes para aplicagdes especificas, como por exemplo o Cactus [Liu et al. 2002], utilizado
em pesquisa astrofisica.

Grande parte da literatura estudada, entretanto, concentra-se em realizar suas es-
timativas analisando observacgdes passadas. A esséncia das abordagens € a mesma: € pre-
ciso definir um subconjunto de execugdes passadas que se assemelhe a recém-submetida.
Em seguida as caracteristicas desse subconjunto sdo processadas para obter a previsdo de-
sejada. As diferencas geralmente estdo nas defini¢des de similaridades, nos mecanismos
de busca de objetos similares e nas técnicas de previsdo aplicadas as execugdes passadas.
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Smith, Foster e Taylor [Smith et al. 1998] agruparam trabalhos com certas carac-
teristicas idénticas em remplates. Para definir quais sdo as caracteristicas relevantes em
cada submissdo foram testados um algoritmo guloso € um genético. Finalmente, foi le-
vado em conta a média ou a regressdo linear do subconjunto gerado pelo template. Essa
abordagem foi generalizada para um modelo baseado em Case-based Reasoning (CBR).
A principal diferenga ¢ que a comparagdo de caracteristicas deixa de ser bindria, dando
lugar a funcdes de distancia, permitindo assim selecionar os pontos mais proximos para a
anélise.

Em [Nassif et al. 2007] os autores utilizaram CBR para construir um sistema dis-
tribuido para grades. Um método mais eficiente para a busca dos vizinhos mais proximos,
chamado refined nearest neighbour algorithm foi utilizado, apresentando bons resultados.
Ja em [Li 2007], o autor utilizou uma estrutura de dados mais complexa (arvore-M) para
resolver o problema de desempenho da busca. Além disso sdo propostos algoritmos para
ajuste automatico de parametros de busca € um sistema adaptativo que pode incorporar
informagdes da politica de escalonamento quando conveniente.

3. Previsao de Recursos de Aplicacoes

Com base na andlise da literatura pudemos definir algumas caracteristicas desejaveis do
nosso modelo. Um conceito fundamental desse trabalho € a simplicidade. Embora o pro-
blema seja complexo optamos por testar primeiramente as op¢des mais simples, testar
sua eficdcia, e refind-las se necessdrio. Uma grande razdo para essa politica estd na im-
plementacdo, pois um modelo mais simples torna a implementagdo mais rapida, o c6digo
mais estavel, a manuten¢do mais fécil e reduz o impacto no desempenho das maquinas da
grade.

Outra decisao foi em relag@o a granularidade da anélise da uma execugdo. Nesse
contexto, chamamos de analise local a andlise e previsdo de utilizagdo de recursos durante
a execucdo da aplicagdo. Nesse caso a utilizacdo de recursos da aplicagdo ¢ resumida
em uma série temporal. Em oposi¢do, a andlise global desconsidera em que ponto da
execugdo os eventos ocorreram, interessando-se apenas por nimeros representativos dessa
utilizacdo, como a média, minimo ou maximo. Escolhemos a abordagem global por dois
motivos: por sua simplicidade, e pelo pouco valor em saber em que periodo da execugdo
os recursos serdo utilizados, j4 que idealmente o né estard ocioso a maior parte do tempo
e pela dificuldade na migracdo de trabalhos dentro da grade.

3.1. Definindo similaridade

Nesse trabalho usamos observagdes passadas para encontrar uma boa previsao para o pro-
ximo trabalho. Analisar todas as execugBes ja realizadas ndo é uma boa idéia. E preciso
definir um subconjunto de trabalhos com caracteristicas similares as da nova aplicagao.
Esse € um tipico problema de Aprendizado Computacional, e nessa se¢do apresentaremos
algumas solucdes propostas por outros autores, assim como os mecanismos que utiliza-
mos em nosso modelo.

Uma das primeiras preocupagdes € definir quais informacdes sdo relevantes para a
comparagdo. A lista de caracteristicas (ou atributos) de cada execucdo € extensa. Algumas
das mais intuitivas sdo: nome da aplicacdo, nome do usudrio, argumentos do executdvel,
tamanho dos arquivos de entrada e nimero de ndés. Porém hd também outras menos
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evidentes, como hordrio da submissdo, “idade” e tamanho do executdvel; e ainda aquelas
particulares da grade ou cluster em questdo, como tipo de prioridade (ou tipo de fila) e
grupos de usudrios.

Além disso é necessdrio definir, para cada caracteristica, uma funcdo que permita
comparar duas execugdes. Chamamos de fun¢io de similaridade uma fungdo sim que
mapeia duas caracteristicas ao intervalo [0, 1]. sim(a,b) = 1 se e somente se a e b sdo
consideradas iguais.

Essa escolha ndo € trivial. Tome o exemplo do argumento do executdvel, uma pos-
sibilidade ¢ utilizar uma func¢do bindria, ou seja, caso as duas cadeias de caracteres sejam
exatamente iguais, a similaridade € um, e zero caso contrario. Isso implica que, por exem-
plo, os argumentos ——width=10 --height=20 e ——~height=20 --width=10
serdo considerados diferentes, embora provavelmente deveriam ser tratados como iguais.

Com isso podemos calcular a similaridade local entre dois pontos, ou seja, men-
surar a semelhanga de suas caracteristicas. O proximo passo € encontrar a similaridade
global, que € a semelhanca entre os duas execugdes. Para isso basta atribuir pesos aos
atributos presentes no modelo. Isso pode ser representado por:

sim(A, B) =Y wisim;(a;, b;)

=1

onde A e B sdo execugdes, ¢ ¢ o nimero de caracteristicas ¢ sim; ¢ a similaridade
local para a caracteristica i.

A tltima etapa consiste em delimitar o subconjunto similar ao objeto de previsdo.
Uma alternativa comum € escolher um limiar adequado e encontrar todas as execugdes
passadas com similaridade maior ou igual. Outra possibilidade ¢ encontrar um ndmero
adequado de execucdes mais proximas ao ponto de consulta, conhecida como busca de
vizinhos mais proximos.

A utilizagdo do algoritmo dos vizinhos mais proximos acaba levando a um pos-
sivel problema de desempenho, pois o tempo de busca pode se mostrar muito grande
a medida que a base de dados cresce. Esse fato, além de atrasar a submissdo da nova
aplicacdo, pode representar um pico de processamento indesejado e, conseqiientemente,
queda na Qualidade de Servigo, pois muitas vezes a busca serd executada em um né ndo
dedicado. Além disso foi constatado empiricamente [Smith et al. 1998] que, assim como
€ possivel deduzir intuitivamente, o nome da aplicacdo € o atributo mais relevante, com
uma grande margem em relagdo aos demais. Esses dois motivos nos levaram a adotar
uma defini¢cdo de similaridade extremamente simples, considerando como similares todas
as execugdes realizadas da mesma aplicacao.

3.2. Métodos de previsao

Assim que encontramos um conjunto de aplicagdes similares a0 novo caso, 0 proximo
passo € calcular a estimativa. Para isso utilizamos algumas estatisticas simples, descritas
a seguir:
e Média
A média aritmética, apesar de bastante simples, foi utilizada vérias vezes com
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bons resultados em diversos trabalhos anteriores. Além disso possui a grande
vantagem de ser calculada de maneira bastante rdpida.

e Miaximo
Utilizar o valor méximo das execugdes passadas, ou 0 mdximo mais o desvio pa-
drdo, ¢ uma maneira garantida de conseguir estimativas conservadoras, que podem
ser interessantes dependendo da politica de escalonamento. Essa seria uma op¢ao
razodvel quando a aplicagdo ndo apresentasse nenhuma execu¢do anormal que
eleve muito as proximas previsdes, levando a grandes erros continuamente. To-
das as aplicagdes encontradas em cargas de trabalho reais, contudo, apresentaram
picos, o que inviabilizou a adog¢do desse método.

e Maximo com decaimento
O maior problema em utilizar o méximo € fixar todas as proximas previsdes para
valores maiores ou iguais a ele. Isso implica que o erro causado por um ponto
extremo € propagado indefinidamente. H4 algumas maneiras de evitar isso, como
por exemplo considerar apenas um nimero fixo das execugdes mais recentes. Op-
tamos por multiplicar a previsdo por uma fun¢do decrescente, no caso e, onde
2 € o nimero de previsdes feitas desde o dltimo erro. Isso significa que a cada vez
que uma previsdo se mostra insuficiente, ou muito proxima ao valor observado, a
proxima previsdo voltard ao valor méximo.

¢ Intervalo de confianca
Pode ser considerado como um refinamento da média, pois também leva em con-
sideracdo o espalhamento dos dados. Como se trata de um intervalo consideramos
o valor do limitante superior. Em todas as simulagdes utilizamos intervalos com
95% de confianga.

e Mediana
Outra método simples. E interessante por ser menos suscetivel a pontos extremos
que a média e o intervalo de confianca.

e Regressao Linear
Nao foi utilizado nas simulagdes por apresentar menor precisdo que a média em
[Smith et al. 1998].

Um detalhe importante € que consideramos todas as execugdes passadas com o
mesmo peso, porém esse ndo € a tnica opg¢do. Poderia ser possivel adotar um peso a cada
execugdo baseado em sua “idade” ou em sua distincia ao ponto a ser estimado.

3.3. Tipos de recursos

O modelo apresentado ndo faz nenhuma suposicdo sobre que tipo de recurso serd anali-
sado, porém € preciso tomar alguns cuidados nesse quesito.

Uma limitacdo € causada pelo LUPA. Atualmente esse mddulo s6 € capaz de ana-
lisar padrdes de utilizacdo de CPU e memoria, portanto ndo faz sentido realizar previsdes
sobre outros recursos, como utilizagdo de disco, por exemplo, embora seja possivel esten-
der os dois sistemas para isso.

Outro detalhe importante € que nem todos os recursos apresentardo necessaria-
mente 0 mesmo comportamento. Nada garante que um bom modelo de previsdo para
o tempo de execucdo apresente mesmo desempenho para memoria. O mesmo vale para
aplicagdes diferentes. Pensando nisso tomamos cuidado para ndo fixar nenhum método de
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previsdo, tornando possivel que cada aplicagdo e cada recurso tenha seu proprio método,
com parametros possivelmente personalizados.

Por fim, até agora consideramos o tempo de execucdo apenas como seu tempo
absoluto em segundos porque, entre outros motivos, a maioria dos trabalhos realizou suas
simulacdes desse modo, tornando a comparagdo mais facil. Porém no cendrio real ¢
preciso levar em consideracdo a heterogeneidade da grade e a carga de CPU nos nés.
Para isso foi necessério definir uma medida da capacidade de processamento, que poderia
ser utilizada para normalizar o tempo de execugdo. A medida escolhida foi o valor de
BogoMips (Bogus million instructions per second) do processador que, apesar de suas
defici€ncias, mostrou uma precisdo satisfatoria, além de ser compativel com a filosofia de
simplicidade adotada em todo o trabalho.

4. Simulacoes

Durante todo o processo de planejamento realizamos vdrias simulagdes a fim de obter
informagdes sobre a viabilidade do modelo proposto antes de iniciar a implementacdo no
InteGrade.

A maioria das simula¢des feitas, e todas apresentadas nesse artigo, foram realiza-
das com base em cargas de trabalho reais de clusters obtidas através do Parallel Workload
Archive [wor ]. Escolhemos cargas de trabalho que apresentam, para cada execugdo, o
tempo de execucdo e o mdximo de memoria requisitada. Os dois registros utilizados sdo
descritos na Tabela 1, que também indica quantas execugdes foram de fato analisadas,
pois encontramos muitos casos em que uma aplicagdo era executada apenas algumas ve-
zes durante todo o perfodo. Para as simulac¢des descritas nesse artigo apenas consideramos
aplicagdes que foram executadas mais que 20 vezes.

Tabela 1. Cargas de trabalho utilizadas

Nome Periodo Execucdes | Execugdes

analisadas totais
LANL | Outubro/1994 até Setembro/1996 4431 201.387
DAS2-4 | Janeiro/2003 até Dezembro/2003 17.447 33.795

Virias execugdes foram descartadas em limpezas sugeridas pelo proprio adminis-
trador dos logs, outras ndo puderam ser utilizadas porque pertenciam a aplicagdes que ndo
foram executadas em quantidade suficiente para formar uma base razodvel para realizar
as estimativas, tipicamente menos que 30 vezes.

Embora seja possivel identificar execugdes da mesma aplicagdo, ndo € possivel
obter mais informagdes sobre a aplicagdo, como linguagem em que foi escrita, argumentos
da execugdo ou qual o problema que ela resolve. Ndo sabemos assim, por exemplo, se
determinada aplicacdo realiza muitas opera¢des de ponto flutuante ou muitas consultas em
um banco de dados. Como a abordagem € genérica e ndo faz nenhuma suposi¢do sobre as
aplicacdes, essa falta de informag¢@o ndo compromete os resultados das simulac¢des, porém
elas poderiam ser interessantes para uma andlise menos especulativa dos resultados e uma
melhor seguranga para propostas de refinamento.

As simula¢Oes foram realizadas da seguinte forma: para cada execugdo de uma
determinada aplicacdo, calcula-se uma previsdo do recurso baseada estritamente nas in-
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formagdes passadas, que entdo ¢ comparada com o valor real. Execucgdes que ndo termi-
naram com sucesso ou que terminaram em menos de 15 segundos foram ignoradas.

4.1. Métricas de precisao

Utilizamos diferentes métricas para mensurar a precisdo das previsdes, descritas a seguir:

e Erro: Valor absoluto da diferenca entre o recurso estimado e o recurso observado.

e Erro relativo: I a razio entre a média do erro e a média do recurso observado.
Um erro relativo de 0,5, por exemplo, diz que as previsdes ficaram, na média, 50%
maiores ou menores que o valor observado. Pode-se dizer que € a métrica mais
“geral” para comparacao de dois métodos, e € utilizada pela maioria dos trabalhos
relacionados.

e Desperdicio: Proporc¢do das previsdes que foram maiores que o recurso obser-
vado. Nesses casos € provavel que algumas mdaquinas que poderiam ceder re-
cursos ndo foram cogitadas pelo escalonador devido a estimativa demasiada. No
entanto, como o InteGrade ndo faz nenhum tipo de reserva de recursos, ao término
da aplicacdo o no estard apto a receber outra aplicagdo normalmente.

o Estimativa insuficiente: Propor¢do das previsdes que foram menores que o re-
curso observado. Nesses casos € possivel que a aplicacdo exceda o limite “ga-
rantido” pelo LUPA, o que pode resultar, por exemplo que a aplicacdo ainda ndo
tenha terminado quando a médquina € retomada pelo usudrio local.

Devido a politica do InteGrade em priorizar os donos dos nés compartilhados,
consideramos estimativas insuficientes mais graves que desperdicios.

4.2. Resultados

Ao analisar visualmente os graficos gerados pelas simulagdes, foi possivel encontrar algu-
mas tendéncias nos comportamentos das aplicacdes analisadas. O tempo de execucdo na
maioria das simulagdes manteve-se estdvel em boa parte do tempo, com picos ocasionais.
Esse comportamento € ilustrado pela Figura 1, que mostra para a aplicagdo de ntimero 3
da carga de trabalho DAS2-4 o tempo de execucdo e a previsdo gerada pelo método de
intervalo de confianga.

A previsdo de memoria mostrou-se um pouco mais instdvel do que o tempo de
execugdo, porém com menor ocorréncia de grandes picos. Essa instabilidade, porém, ndo
prejudicou a previsdo, que apresentou erro menor que a de tempo de execucio.

Tabela 2. Média dos erros relativos do tempo de execu¢do e memoria

Tempo de execucdo Memoria
Cluster | Intervalo de Confianca | Mediana | Intervalo de Confianca | Mediana
LANL 1,18 0,86 0,7 0,64
DAS2-4 1,08 0,75 0,67 0,58

Outra caracteristica importante mostrada nos experimentos € a propor¢do de esti-
mativas insuficientes em relacdo ao total de previsdes. A Figura 2 mostra os dois métodos
aplicados a uma mesma aplicacdo, onde € possivel perceber que essas estimativas indese-
jadas sdo mais freqiientes utilizando a mediana, apesar do erro relativo menor.
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Figura 1. Previsdo do tempo de execucdo de uma aplicac¢do utilizando intervalo
de confianca

Esse mesmo grafico também aponta um outro resultado: o erro médio € conside-
ravelmente menor quando a estimativa € mais alta que o necessdrio. Essa informagdo se
torna mais nitida ao relembrar os picos mencionados anteriormente. Quando a aplicacdo
se mantém estavel, o erro da previsdo tende a ser pequeno, porém quando ela demonstra
algum pico de utilizacdo de recurso o erro € muito maior. Esse fato aponta que o erro das
previsdes na verdade € menor que sua média na maioria dos casos, porém € elevado muito
pelo erro causados por tais picos, de natureza mais instiavel e imprevisivel.

Intervalo de Confianga Mediana

Ocorréncia Ocorréncia

Erro relativo Erro relativo

[l pesperdicio [l Estimativa Insufici [l pesperdicio [ Estimativa Insufici

Figura 2. Proporgao de desperdicios e estimativas insuficientes
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4.3. Comparacio com outros trabalhos

Outros autores também utilizaram simulagdes para mensurar a precisdo de maneira muito
similar ao que fizemos, possibilitando assim uma comparagdo. Os resultados do modelo
referenciado nesse artigo por Li foram retirados de [LLi 2007], ja os resultados restantes
foram encontrados em [Smith et al. 1998], que apresenta uma comparacdo do modelo
proposto pelos autores Smith, Foster € Taylor com modelos de Gibbons € Downey.

Utilizamos apenas o erro relativo como métrica, pois essa era a tinica em comum.
Para todos os trabalhos, calculamos o erro relativo médio e o erro relativo no melhor caso
e no pior caso. Esses dados sdo mostrados na Tabela 3 e na Figura 3.

Tabela 3. Comparacao do erro relativo com outros trabalhos da literatura

Erro relativo | Erro  relativo | Erro  relativo
médio minimo maximo

Intervalo de Confianga | 1,12 0,50 1,47
Mediana 0,80 0,33 0,93
Smith, Foster, Taylor 0,49 0,39 0,58
Gibbons 0,71 0,68 0,77
Downey (Mediana) 0,88 0,58 0,99
Downey (Média) 1,46 0,61 2,04
Li 0,52 0,49 0,58

250

B Erro médio EErro minimo [ Erro méximo

200 ]
- TeqfNe
N i
;’ 150 —
2
k]
o
)
Llj 100

a0

0

Intervalo de Mediana Smith, Foster Gibbons

Conflang¢a

Taylor

Downey
(mediana)

Downey Li
{média)

Figura 3. Grafico comparativo com outros trabalhos da literatura

Considerando apenas o erro relativo, as previsdes feitas com a mediana apresen-
taram melhores resultados. Isso se deve ao fato da mediana ser menos sensivel a valores
extremos, que foram constatados em todas as aplicagdes observadas até agora. Outras
métricas, entretanto, fornecem informagdes adicionais sobre os métodos. Em particular,
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foi possivel notar que a quantidade de estimativas insuficientes € menor ao se utilizar
intervalo de confianca. Por fim, constatamos que o erro médio apresentado pelo nosso
modelo ndo estd muito longe do erro de trabalhos similares.

As simulagdes também mostraram que a previsdo do tempo de execucdo e da
memoria apresentaram resultados similares. Isso indica que o modelo pode ser utilizado
para prever diferentes recursos, embora ndo descartamos a possibilidade de pesquisar
maneiras de explorar possiveis particularidades de recursos especificos.

5. Implementacao

Era imprescindivel que houvesse uma implementa¢do em producdo dessa nova funci-
onalidade. Essa capitulo descreve a arquitetura do InteGrade e das modificagdes ne-
cessdrias, bem como as inten¢des de possiveis melhorias. Todo o cédigo pode ser en-
contrado no branch resourcePredictor no repositério publico do projeto [rep ]. Descri-
¢Oes mais detalhadas sobre o InteGrade podem ser encontradas em [Goldchleger 2004] e
[Goldchleger et al. 2004]

5.1. Arquitetura do InteGrade

O InteGrade € estruturado como uma hierarquia de aglomerados, ou clusters. Um aglome-
rado ¢ um conjunto de médquinas, geralmente em um mesmo espago fisico ou organizacao,
com um no gerenciador. Todos 0s nds gerenciadores sdo organizados em uma arvore que
forma toda a grade.

Cada n6 de um aglomerado é classificado em relacdo a sua funcdo. O gerenciador
do aglomerado € responsdvel por gerenciar o seu funcionamento, escalonar as aplicacdes
recebidas e se comunicar com outros aglomerados. O n6 de usudrio ¢ responsdvel por
oferecer ao usudrio da grade a interface de submissdo de aplicacdes e exibir seus resul-
tados. Finalmente o provedor de recursos ¢ o nd onde as aplicagdes sdo executadas.
Ele pode ser dedicado, caso ceda todo seu potencial computacional a grade, mas tipica-
mente ¢ compartilhado, quando s6 ¢ aproveitado nos periodos em que o usudrio local
nio o utiliza. £ importante notar que essas categorias no sio mutuamente exclusivas, um
provedor de recursos pode também ser um né de usudrio, por exemplo.

5.2. Funcionamento do LUPA

Localizado nos provedores de recursos, o LUPA é o médulo responsdvel por analisar os
padrdes de utilizacdo dos ndés da grade e responder a consultas sobre sua futura dispo-
nibilidade. Ele utiliza técnicas de clustering para os periodos em que a utilizagdo dos
recursos sdo semelhantes. Os recursos s@o coletados a cada cinco minutos € armazenados
em um arquivo de log e, uma vez por dia, os clusters sdo atualizados. Assim € possivel
identificar, por exemplo, que uma mdquina é geralmente utilizada em dias de semana pela
manhai e tarde, porém permanece ociosa a noite € nos finais de semana.

Essas informagdes sdo armazenadas nas proprias mdquinas, pois € razodavel supor
que muitos usudrios ndo desejem que todo o histdrico de utiliza¢do de seus computadores
seja transmitido pela rede e armazenado em outro nd. Toda a comunicacdo do LUPA ¢
feita através de consultas feitas pelo gerenciador do aglomerado.

As consultas, chamadas no InteGrade de constraints, sdo feitas em linguagem
TCL [tcl ]. Elas podem conter um limite de utilizacdo de CPU, memoria e tempo como,
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por exemplo cpuUsage < 60 and freeRam > 10000 and hours == 2. O
valor de cpuUsage deve estar entre () e 100, e representa a taxa média de CPU livre.
freeRam deve ser fornecido como o valor absoluto em kilobytes. Antigamente o valor
de hours deveria ser um valor inteiro, porém isso prejudicaria demais as previsdes.
Devido a essa limitacdo modificamos o LUPA para trabalhar também com valores ndo
inteiros no campo horas.

5.3. Arquitetura da implementacao

As mudancgas ocorreram em diversos pontos do c6digo, porém podem ser resumidas na
criacdo de trés novos pacotes:

ApplicationHistoryDatabase Tem como finalidade armazenar de maneira persistente as
informag@es sobre todas as execucgdes passadas. F uma base de dados centralizada,
ou seja, s6 hd uma por aglomerado. Isso evita que todos os nds enviem pela rede
as informagdes sobre as execugdes anteriores a cada vez que uma nova previsao
precisa ser feita. Também evita a volatilidade de informacdes, pois provedores de
recursos antigos podem ser removidos momentaneamente ou permanentemente.
A comunicacdo dessa nova classe € feita pela extensdo da interface CORBA do
InteGrade.

ResourcePredictor Agrupa as classes relativas a previsdo dos recursos. Cada método de
previsdo, como mediana ou intervalo de confianga, € representado por uma classe
que implementa a interface ResourcePredictor. Essa interface contém ape-
nas um método, o predictNext, que recebe um nome de aplicacdo e deve
devolver um objeto contendo as previsdes dos recursos para a nova submissao.

ResourceMonitor Localizado no provedor de recursos, trata da monitoracdo de CPU e
memoria na maquina local.

A previsdo ocorre no momento em que o gerenciador do aglomerado procura os
nés candidatos a executar o trabalho, e somente se o usudrio ndo fornecer uma estimativa
propria. Nesse momento, a classe de previsdo correspondente ao método escolhido de-
volve um objeto contendo um tempo de execugdo normalizado e um valor de memoria.
Essa € uma previsdo genérica, que ainda precisa ser modificada de acordo com o né que
receberd o trabalho, devido a heterogeneidade da grade, e de acordo com o formato de
entrada do LUPA. Vale notar que € preciso haver um ntimero minimo de casos passados,
pois ndo faz muito sentido basear-se em uma série muito curta para gerar uma previsao.
Por esse motivo so realizamos previsdes quando hd, no minimo, 15 execucdes similares
armazenadas no banco de dados.

As modificagdes sdo feitas ainda no gerenciador do aglomerado, que modifica
o tempo normalizado pelos BogoMips de cada n6 candidato, obtendo uma previsdo de
tempo de execucdo em horas. A partir desse ponto o escalonamento € feito da mesma
maneira, excluindo os nds que ndo garantiram os niveis de processamento € memoria
naquela janela de tempo.

Ao término do trabalho o InteGrade agrupa as informacdes da execugdo e se pre-
para para envia-las a base de dados. Isso s6 acontece, contudo, se a execugdo terminou
com sucesso € em mais de 5 minutos. Esse limite foi escolhido pois também € a granu-
laridade em que o LLUPA trabalha com suas previsdes e execugdes muito curtas ndo estdo
no escopo da previsao.
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6. Conclusao

Apresentamos nesse trabalho um modelo simples dedicado a prever os recursos utiliza-
dos por aplicagdes em uma grade oportunista e sua implementacdo no InteGrade. Sua
importancia reside em retirar dos donos de aplicacdes a responsabilidade de estimar os
recursos que serdo utilizados por suas aplica¢des, fazendo com que o potencial da pre-
visdo de padrdes de uso da mdquina, tema de vdrios estudos anteriores € em andamento,
seja plenamente explorado.

Dois métodos foram implementados, o mais conservador, que utiliza intervalo de
confiancga, pode ser particularmente interessante por apresentar menor probabilidade de
ocorréncia de cendrios em que o usudrio local sente degradagdo no desempenho do seu
computador. Por outro lado, o outro método, que utiliza mediana, apresentou menor erro
médio.

Simulag¢des utilizando dados de clusters em atividade apontaram erros comparg-
veis ao de outros trabalhos da literatura. Comparando com o modelo mais preciso, nosso
erro ¢ no maximo 62%, com a mediana, e 128%, com intervalo de confianga, pior. Em
outros casos, porém, apresentamos melhores resultados, chegando a um erro médio 71%
menor. Esse € um bom resultado, especialmente porque a pretensdo inicial ndo era obter
um modelo mais preciso, mas sim criar um sistema simples, porém funcional e integrado
ao resto do projeto.

Além dos resultados tedricos, a implementacao representa uma grande parte desse
trabalho. Um dos resultados desse trabalho € um novo branch, baseado na atual versido
do InteGrade, com todo o sistema de previsdo implementado e funcional, pronto para ser
integrado frunk e langado na proxima versao.

Infelizmente ndo foi possivel realizar experimentos mais amplos utilizando essa
nova versdo. Isso se deve a falta de tempo e a complexidade da tarefa, pois € preciso, en-
tre outros pequenos desafios, preparar uma grade oportunista, realizar o treinamento dos
padrdes de uso utilizando o LUPA, definir os algoritmos de escalonamento e encontrar
um conjunto representativo de aplicagdes a serem executadas, possivelmente com com-
portamentos bem distintos de uso de processamento € memoria. Além disso, a andlise
dos resultados deve ser feita com cuidado, pois a eficdcia dos experimentos ndo depende
apenas da previsdo, mas também do LLUPA, do escalonador € do trabalho em conjunto
desses trés sistemas.

Referéncias

Parallel workloads archive. http://www.cs.huji.ac.il/labs/parallel/
workload.

Repositério  integrade. bzr://www.integrade.org.br/integrade/
branches/resourcePredictor.

Tao trading service documentation. http://www.dre.vanderbilt.edu/
~schmidt /DOC_ROOT/TAO/docs/releasenotes/trader.html#
Constraints.

(2010). Integrade. http://www.integrade.org.br.



VIII Workshop em Clouds, Grids e Aplicagdes 97

Bezerra, G. C. (2006). Analise de Conglomerados Aplicada ao Reconhecimento de Pa-
drdes de Uso de Recursos Computacionais. Master’s thesis, Departamento de Ciéncia
da Computacdo - Universidade de Sdo Paulo. Orientador: Marcelo Finger.

Conde, D. (2008). Anélise de Padrdes de Uso em Grades Computacionais. Master’s the-
sis, Departamento de Ciéncia da Computagdo - Universidade de Sdo Paulo. Orientador:
Marcelo Finger.

de Mello, R. and Yang, L.. (2009). Prediction of dynamical, nonlinear, and unstable pro-
cess behavior. The Journal of Supercomputing, 49(1):22-41.

Dodonov, E., de Mello, F., et al. (2007). A Model for Automatic On-Line Process Beha-
vior Extraction, Classification and Prediction in Heterogeneous Distributed Systems.
In Proceedings of the Seventh IEEE International Symposium on Cluster Computing
and the Grid, pages 899-904. IEEE Computer Society.

Finger, M., Bezerra, G. C., and Conde, D. M. R. (Accepted, 2009). Resource use pattern
analysis for predicting resource availability in opportunistic grids. Concurrency and
Computation: Practice and Experience.

Goldchleger, A. (2004). Integrade: Um sistema de middleware para computacdo em grade
oportunista. Master’s thesis, Departamento de Ciéncia da Computagdo - Universidade
de Sado Paulo.

Goldchleger, A., Kon, F., Goldman, A., Finger, M., and Bezerra, G. C. (2004). InteGrade:
Object-Oriented Grid Middleware Leveraging Idle Computing Power of Desktop Ma-
chines. Concurrency and Computation: Practice and Experience, 16(5):449-459.

Li, H. (2007). Machine learning for performance predictions on space-shared computing
environments. International Transactions on Systems Science and Applications, invited
paper.

Liu, C., Yang, L., Foster, 1., and Angulo, D. (2002). Design and evaluation of a resource

selection framework for grid applications. volume 0, page 63, L.os Alamitos, CA, USA.
IEEE Computer Society.

Nassif, L., Nogueira, J., Karmouch, A., Ahmed, M., and de Andrade, F. (2007). Job
completion prediction using case-based reasoning for grid computing environments.
Concurrency and Computation: Practice and Experience, 19(9).

Smith, W., Foster, 1., and Taylor, V. (1998). Predicting application run times using histo-
rical information. Lecture Notes in Computer Science, 1459(122ff):183.





