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Resumo
A popularidade de temas 
omo 
omputação nas nuvens e 
omputação verde é 
onsequên
iada 
res
ente ne
essidade de maximizar a utilização de re
ursos 
omputa
ionais. Há uma
onstante bus
a pelo aumento da 
apa
idade de pro
essamento sem a ne
essidade dein
remento da quantidade de re
ursos e prin
ipalmente do 
onsumo de energia.Em grades 
omputa
ionais a alo
ação das apli
ações pelos re
ursos disponíveis é feitona maioria das vezes através de sistemas geren
iadores. A 
apa
idade de um ambientede grade maximizar o uso de seus re
ursos sem 
omprometer 
ustos está diretamenteligado a e�
iên
ia de seu sistema geren
iador. Os sistemas geren
iadores de grade atuaisfun
ionam 
omo brokers que alo
am apli
ações em sub
onjuntos de re
ursos disponíveis.No pro
esso de alo
ação, 
aso uma apli
ação já esteja exe
utando sobre um determinadore
urso o geren
iador não irá alo
ar outra ao re
urso até que a primeira tenha 
on
luídosua exe
ução. Assim, 
omo não há 
ompartilhamento simultâneo não haverá perda dee�
iên
ia 
ausada pela tro
a de 
ontexto das apli
ações.Entretanto, na maioria das vezes uma apli
ação não utiliza ao mesmo tempo todosos serviços (CPU, GPU, entrada/saída, et
.) ofere
idos por um re
urso. Dessa forma,a alo
ação dedi
ada de um re
urso a uma úni
a apli
ação subutiliza o mesmo. Alémdisso, 
omo a alo
ação é feita por blo
o, ou seja, um determinado 
onjunto de re
ursos éalo
ado a uma úni
a apli
ação até seu término, re
ursos poderão �
ar o
iosos uma vez quea apli
ação não ne
essariamente utilizará todos os re
ursos durante toda sua exe
ução.Com o 
res
ente número e variedade de apli
ações e re
ursos tentando tirar proveito da
omputação em grades, o uso de um broker 
entral torna-se mais 
omplexo e não es
alável.Uma alternativa para o uso de um broker 
entral orientado ao sistema é um modelode geren
iamento baseado nos 
on
eitos de 
ontrole distribuído e apli
ações aut�nomas.Nesta abordagem, apli
ações se automonitoram, se ajustam dinami
amente aos re
ursosdisponíveis e exe
utam ações a �m de al
ançar seus objetivos. O prin
ipal desa�o destaidéia é de�nir qual deve ser o 
omportamento dessas entidades aut�nomas para que aso
iedade (ou 
onjunto) de apli
ações seja sustentável. O objetivo deste trabalho é avaliara viabilidade desta idéia e propor uma solução de implementação para a mesma.Palavras-
have: sistema geren
iador de grades, 
omputação aut�noma, sistemageren
iador de apli
ações EasyGrid



Abstra
t
The popularity of 
loud 
omputing and green IT has been motivated by the growingdemand for improved and 
ost e�e
tive resour
e utilization. System designers today mustaim to in
rease pro
essing 
apa
ity or output without simply aggregating ever largernumbers of resour
es at the expense of being fa
ed with the 
orresponding explosion inpower 
onsumption.In grid 
omputing, the allo
ation of appli
ations to available resour
es is mostly per-formed by Resour
e Management Systems (RMSs). Thus the 
apa
ity of the grid tomaximize resour
e usage without 
ompromising 
osts is dire
tly linked to the e�
ien
yof its RMS. Current grid RMSs typi
ally operate as brokers to allo
ate jobs to the bestsubset of resour
es available. In the 
urrently adopted allo
ation model, ea
h job is s
hed-uled ex
lusively to a given (set of) resour
e(s). Thus the RMS won't allo
ate another jobto those resour
es until the previous job has ended, with the hypothesis being to avoidany loss in e�
ien
y due to 
ontext swit
hing between 
on
urrently exe
uting jobs.However, most appli
ations do not use all of the servi
es (CPU, GPU, I/O, et
.)o�ered by a resour
e at the same time. Thus, the allo
ation of just one appli
ation to aresour
e may leave that resour
e severely underutilized. Moreover, resour
es are allo
atedto jobs in blo
ks of a size equivalent to appli
ation's maximum pro
essor requirement. Inother words, a �xed subset of resour
es is allo
ated ex
lusively to a unique appli
ationuntil it 
ompletes its exe
ution, independent of whether or not individual resour
es are infa
t being utilized for the entire duration.With the growing variety of appli
ations aiming to take advantage of grids with largenumbers of heterogeneous resour
es, designing an e�
ient single 
entral broker be
omesextremely 
omplex and unlikely to s
ale up. An alternative proposal is a managementmodel based on autonomi
 
omputing 
on
epts. In this approa
h, appli
ations are self-managed, and thus are 
apable of dis
overing the best available resour
es dynami
ally andautonomously. Distributed Appli
ation Management Systems understand the spe
i�
 re-quirements of their appli
ations and 
an be designed to permit sharing of underutilizedresour
es. The main 
hallenge to turn this idea into a viable 
on
ept is to de�ne the ne
es-sary behaviors required by a so
iety of autonomous appli
ations to maintain a sustainableand e�
ient utilization of the grid environment. The obje
tive of this work is to evaluatethe viability of this proposal and de�ne some appropriate behaviors for autonomi
 MPIappli
ations.Keywords: grid middleware, autonomi
 
omputing, EasyGrid AMS
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Capítulo 1
Introdução
Existem diversas áreas de 
onhe
imento que demandam alto poder 
omputa
ional pararesolução de seus problemas. Negó
ios 
omo exploração e produção de petróleo, análise
limáti
a e bioinformáti
a [14, 19℄ são exemplos de atividades que requerem longos perío-dos de intenso pro
essamento. Entretanto, essas ne
essidades não são atendidas atravésde 
omputadores 
onven
ionais. Assim, para atender essa demanda surgiram os super-
omputadores.Super
omputadores [37℄ são sistemas de alto desempenho altamente espe
ializados.Geralmente são formados por 
entenas de unidades de pro
essamento idênti
as dispostasem uma mesmo lo
al, 
one
tadas por redes de alta velo
idade e sob um úni
o domínioadministrativo. Clusters de 
omputadores [8℄ são exemplos de sistemas desse tipo. En-tretanto, esses sistemas possuem um alto 
usto de aquisição e manutenção. Por exemplo,para expandir tal arquitetura é pre
iso que a infraestrutura de rede seja ampliada e re-
ursos idênti
os sejam adi
ionados ao sistema. Assim, 
onforme re
ursos mais modernossurgem, provavelmente o ambiente legado será abandonado já que há uma baixa possibi-lidade de se fazer uma integração. Dessa forma, o alto 
usto impossibilita que a maioriados 
entros universitários e 
orporativos tenha um ambiente desse porte.Com o objetivo de suprir a grande demanda por pro
essamento a um baixo 
ustosurgiram as grades 
omputa
ionais [16, 17, 18℄. Grades também podem ser 
onsideradassuper
omputadores, mas apresentam algumas 
ara
terísti
as próprias quando 
ompara-das aos sistemas de alto desempenho tradi
ionais (
lusters). Tipi
amente, grades são
ompostas por uma grande quantidade de re
ursos heterogêneos espalhados geogra�
a-mente, ou seja, não pre
isam estar �si
amente próximos nem em 
on�guração uniforme.Em função desta distribuição, geralmente a rede responsável por inter
one
tar esses re-
ursos é a Internet. Além disso, em função da natureza distribuída, diversas falhas nos



1.1 Motivação 2nós e 
onexões dessa rede podem o
orrer. Entre os grandes desa�os desta te
nologiadesta
am-se [39℄:
• heterogeneidade do ambiente grade, resultado da grande quantidade de diferentesre
ursos que podem ser 
one
tados e de diferentes te
nologias empregadas por esses;
• multipli
idade de domínios administrativos aut�nomos, 
ada um 
om diferentes re-gras de geren
iamento e 
ontrole de a
esso;
• es
alabilidade, que pode provo
ar redução do desempenho 
onforme o número dere
ursos na grade aumenta;
• natureza dinâmi
a desse tipo de ambiente, onde a taxa de o
orrên
ia de falhas narede de inter
onexão e nas máquinas agregadas é alta;
• 
ompartilhamento de re
ursos, o que provo
a uma variação no poder 
omputa
ionalofere
ido por 
ada re
urso.Assim, para resolver esses problemas, uma solução adotada tem sido a implementaçãode um middleware [25℄, 
amada de software 
ujo objetivo é retirar a sobre
arga do pro-gramador na hora de projetar, programar e geren
iar apli
ações distribuídas, forne
endoaos desenvolvedores a imagem de um ambiente de programação distribuído, integrado e
onsistente [24℄. Esse middleware, também 
hamado de sistema geren
iador, fun
ionará
omo uma 
amada de abstração e ofere
erá a
esso simples, barato e e�
iente a grade parausuários que desejam exe
utar suas apli
ações nela. A �gura 1.1 apresenta as 
amadasdessa arquitetura.Dessa forma, o desenvolvimento de um sistema geren
iador 
apaz de alo
ar e geren
iarapli
ações nos re
ursos da grade e�
ientemente, e maximizar a utilização dos re
ursosdesse ambiente é uma das prin
ipais áreas estudadas por pesquisadores.1.1 MotivaçãoUma grade 
omputa
ional ofere
e aos usuários a possibilidade de exe
utar suas apli-
ações paralelas em um ambiente extremamente potente em um tempo reduzido quando
omparado a exe
ução em 
omputadores 
onven
ionais. Entretanto, essa oferta não deveintroduzir 
omplexidade demasiada no desenvolvimento de apli
ações. Geralmente, os de-senvolvedores dos softwares que irão rodar nesses ambientes são 
ientistas e engenheiros



1.1 Motivação 3

Figura 1.1: Camadas da arquitetura gradeque possuem muito 
onhe
imento do negó
io em questão e não querem gastar tempo al-terando suas apli
ações para adequar estas às 
ara
terísti
as da grade e na maioria dasvezes des
onhe
em 
omo. Assim, sistemas de geren
iamento que façam essas tarefas sãone
essários para adequar as apli
ações ao ambiente grade.Uma das funções de sistemas de geren
iamento é a alo
ação de jobs aos re
ursosdisponíveis, 
hamado Job S
hedulers (JS ) [?℄. JSs são tipi
amente utilizados pelos sis-temas de alto desempenho atuais (
lusters de 
omputadores). Eles fun
ionam 
omo uma�la de a
esso aos re
ursos do 
luster. Quando um usuário deseja exe
utar sua apli
açãoele deve submetê-la a uma �la e de�nir a quantidade de re
ursos que ela pre
isa. Comogeralmente a quantidade de re
ursos utilizados por uma apli
ação varia durante sua ex-e
ução, o usuário deverá de�nir a quantidade máxima de re
ursos que sua apli
ação iráutilizar. Esses re
ursos �
arão alo
ados a esta apli
ação até seu término. A apli
ação iráaguardar até que seja a primeira da �la e a quantidade de re
ursos soli
itada pelo usuárioesteja disponível no ambiente. Todo esse 
ontrole (monitoramento e geren
iamento) éfeito pelo JS, onde esse tipo de ambiente de exe
ução é geralmente 
ara
terizado pelo não
ompartilhamento simultâneo de re
ursos entre diferentes jobs.Ao exe
utar sua apli
ação neste tipo de 
enário, o usuário sabe que a 
han
e de suaapli
ação não en
errar sua exe
ução no tempo esperado é pequena já que o ambiente é
ontrolado e dedi
ado à apli
ação. Entretanto, do ponto de vista do provedor de re
ursose da �la de jobs, essa solução pode apresentar problemas 
omo a subutilização de re
ursose 
onsequentemente, baixa es
alabilidade.A maioria das grades 
omputa
ionais também adotou a utilização de JSs. Sendo



1.1 Motivação 4formado por uma grande quantidade de re
ursos de uma variedade de 
apa
idades, é fá
ilver que re
ursos também podem ser subutilizados neste 
enário pelo fato das apli
açõesexe
utarem de forma dedi
ada. Por exemplo, essa estratégia impede que uma apli
açãoutilize a CPU enquanto outra apli
ação no mesmo re
urso faz operações de entrada esaída. Como geralmente um re
urso ofere
e vários serviços (CPU, GPU, E/S, et
.) éprovável que a maioria �que o
iosa enquanto a apli
ação utiliza apenas um serviço emdeterminado período de tempo. Além disso, 
aso a primeira apli
ação da �la ne
essite de
k + 1 re
ursos e haja apenas k re
ursos disponíveis, esses k re
ursos poderão �
ar o
iososaté que mais um seja liberado, ou dependendo da estratégia de es
alonamento adotadapelo JS, a próxima apli
ação da �la que pre
ise de j re
ursos tal que j ≤ k poderá exe
utarna frente das demais aumentando o tempo de espera na �la da primeira apli
ação.Conforme a demanda por pro
essamento aumenta, maior será o número de apli
açõesdisputando os re
ursos de pro
essamento. Consequentemente, a �la do JS também irá
res
er e o tempo total de espera desde a submissão da apli
ação ao JS até o �m daexe
ução também irá aumentar.Além disso, um outro aspe
to torna JSs não apli
áveis a grades 
omputa
ionais. Estetipo de geren
iador supõe que os re
ursos são mantidos por uma úni
a organização eque estes não estão sendo usados sem o seu 
ontrole. Assim, ele é 
apaz de es
olher osmelhores re
ursos para 
ada apli
ação. Entretanto, em grades 
omputa
ionais os re
ursossão distribuídos, o que impli
a que não há total 
ontrole sobre o estado dos mesmos.Assim, um re
urso reservado a uma apli
ação pelo JS poderá ser usado por um usuáriolo
al sem o 
onhe
imento do geren
iador.Uma alternativa para os problemas apresentados é o uso de geren
iadores 
apazes demonitorar 
ada apli
ação independentemente. Assim, através da avaliação do estado daapli
ação e do ambiente onde ela exe
uta, o geren
iador poderá tomar as melhores ações,por exemplo rees
alonamento de tarefas, para que a apli
ação al
an
e seus objetivos.Dessa maneira, as apli
ações se tornariam aut�nomas sendo 
ada uma responsável peloseu próprio geren
iamento, não pre
isando de um 
oordenador 
entral do ambiente. Essegeren
iamento 
entrado na apli
ação traz benefí
ios 
omo um maior 
onhe
imento daapli
ação e 
onsequentemente maior pre
isão na tomada de ação. Além disso, o tempo dereação do geren
iador às mudanças do ambiente onde a apli
ação exe
uta será menor e aação mais fo
ada e espe
í�
a a uma apli
ação 
omparado 
om geren
iadores 
entralizadosque olham para todas as apli
ações ao mesmo tempo.Uma outra vantagem da estratégia 
entrada na apli
ação é que apli
ações poderão
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ompartilhar re
ursos simultaneamente sem introduzir sobre
arga ao geren
iador. Quandobrokers 
entralizados são utilizados 
omo geren
iadores é 
ompli
ado permitir esse 
om-partilhamento simultâneo já que neste 
enário o broker pre
isaria 
ontrolar todas as apli-
ações e possivelmente realizar balan
eamentos de 
arga 
aso alguns re
ursos �
assemsobre
arregados. É nítido per
eber que geren
iar o 
ompartilhamento simultâneo de re-
ursos por diversas apli
ações na implementação 
entralizada do geren
iador seria muito
ustoso e provavelmente pou
o e�
iente.Entretanto, apesar de permitir que a utilização de re
ursos seja maximizada, o 
ompar-tilhamento simultâneo de re
ursos não 
ontrolado pode introduzir problemas no ambientede exe
ução 
omo o aumento do overhead gerado pela tro
a de 
ontexto das diversas apli-
ações que agora 
ompartilham um mesmo re
urso. Esse problema não apare
ia 
om o usode brokers 
entralizados porque estes tinham a visão do sistema 
omo um todo e alo
avamas apli
ações a 
onjuntos não disjuntos de re
ursos. Já 
om a abordagem aut�noma, aproliferação de apli
ações, 
ada uma bus
ando minimizar seu tempo de exe
ução de formaindividualista, poderá tornar o sistema inviável.Este problema o
orre 
om o EasyGrid Appli
ation Management System (EasyGridAMS ) [7℄. O EasyGrid AMS é um sistema geren
iador de apli
ações MPI [27℄ que éembutido na apli
ação do usuário. Ele permite que apli
ações que antes exe
utavamem um ambiente 
luster dedi
ado, exe
utem no ambiente grade sem a ne
essidade dealterações signi�
ativas de seus 
ódigos fontes. Esse middleware é baseado no 
on
eito de
omputação aut�noma. Assim, ele permite que as apli
ações se auto monitorem e tomemde
isões relativas a balan
eamento de 
arga e tolerân
ia a falhas automati
amente.O objetivo do EasyGrid AMS é exe
utar a apli
ação do usuário no menor tempopossível 
onsiderando ambientes 
lássi
os (dedi
ados ou oportunísti
os) de grades 
omJSs. Resultados mostram que o EasyGrid AMS pode geren
iar e�
ientemente a exe
uçãode apli
ações em ambientes dinâmi
os e não previsíveis, 
onseguindo atingir makespan(tempo de exe
ução da apli
ação) perto do ótimo. Porém, no 
aso onde mais de umaapli
ação EasyGrid estejam exe
utando sobre 
onjuntos de re
ursos não disjuntos os re-sultados obtidos poderão ser ruins. Isso o
orre porque a estratégia atual do EasyGridé gulosa e assim seu 
omportamento prejudi
a o ambiente. Cada apli
ação pode terpolíti
as diferentes porém em geral apli
ações que utilizam o EasyGrid objetivam semprereduzir seu tempo de exe
ução. Entretanto, será que usuários sempre desejam exe
utarsuas apli
ações no menor tempo possível?



1.2 Objetivos 61.2 ObjetivosQuando usuários disparam apli
ações no ambiente grade eles têm em mente diferentesobjetivos. Para alguns o tempo de exe
ução é fator 
ríti
o, outros admitem um tempomaior de exe
ução, por exemplo, a �m de obter melhores resultados para sua heurísti
aque resolve determinado problema de otimização, e outros até mesmo des
onhe
em otempo ótimo de exe
ução de suas apli
ações. Além disso, por exemplo, projetos 
omo [3℄utilizam re
ursos somente quando estes estão o
iosos.O objetivo deste trabalho é investigar a viabilidade de 
riar um ambiente de exe-
ução sem JS 
entral onde seria permitida 
ompartilhamento simultâneo de re
ursos paramaximizar a utilização dos re
ursos disponíveis da grade. Assim, bus
a-se modi�
ar o
omportamento guloso das apli
ações EasyGrid e asso
iar a 
ada apli
ação, um 
ompor-tamento próprio e mais so
iável obtido a partir dos objetivos e expe
tativas do usuário queas disparou. Espera-se assim, reduzir 
on�itos (overhead) gerados pelo 
ompartilhamentodos re
ursos. Neste trabalho tais objetivos e expe
tativas serão representados através demetas de exe
ução e a grade vista 
omo uma so
iedade de apli
ações aut�nomas.1.3 ContribuiçõesEste trabalho apresenta uma proposta de geren
iamento des
entralizado de apli
açõespara grades 
omputa
ionais. Este geren
iamento 
entrado na apli
ação permite que ela,de forma aut�noma, es
olha os melhores re
ursos para exe
utar. Esta de
isão será baseadaem uma meta de exe
ução (tempo de exe
ução) de�nida pelo usuário ao disparar sua apli-
ação na grade. Essa meta introduzirá �exibilidade ao sistema e permitirá que apli
açõestenham 
omportamentos diferentes. Assim, diversas apli
ações que exe
utam sobre osre
ursos da grade tomarão ações independentes baseadas em suas próprias metas, modi-�
ando efetivamente suas prioridades de a
ordo 
om a demanda e oferta de re
ursos. Oobjetivo dessa proposta é fazer 
om que uma so
iedade de apli
ações aut�nomas susten-tável seja formada. É válido desta
ar que, 
omo em qualquer so
iedade, os elementos quea 
ompõem podem ser altruístas, egoístas e até mesmo bipolares.Este 
omportamento é formalizado através da heurísti
a Grid SA. Essa heurísti
a ébaseada simplesmente em metas de exe
ução (soft deadlines) que permitem que apli
ações
ompartilhem re
ursos de uma forma mais e�
iente. Uma outra 
ontribuição é a imple-mentação da heurísti
a Grid SA no EasyGrid e a validação da mesma através de diversos



1.4 Organização 7experimentos.1.4 OrganizaçãoEsta dissertação está organizada da seguinte maneira: o 
apítulo 2 apresenta os trabalhosrela
ionados, o 
apítulo 3 avalia as estratégias de exe
ução de apli
ações em grade, o
apítulo 4 apresenta uma proposta mais e�
iente de 
ompartilhamento de re
ursos edes
reve a heurísti
a Grid SA, o 
apítulo 5 faz uma análise experimental da heurísti
aGrid SA e o 
apítulo 6 apresenta as 
on
lusões e trabalhos futuros.



Capítulo 2
Trabalhos rela
ionados
O objetivo deste 
apítulo é apresentar os estudos que foram utilizados 
omo fonte depesquisa para o desenvolvimento da dissertação aqui apresentada. Estes foram funda-mentais para o amadure
imento das idéias ini
iais deste trabalho. Além disso, eles foramfonte de informações para a 
on
epção de novas idéias, para a 
omparação de soluções pro-postas 
om soluções já existentes na literatura e para uma melhor 
ompreensão de temasnão ligados diretamente a este trabalho mas 
ujos 
on
eitos puderam ser 
ompreendidos,adaptados e apli
ados. As próximas seções são brevemente des
ritas abaixo:

• Grades 
omputa
ionais: são 
onjuntos de re
ursos distribuídos, heterogêneos e 
om-partilhados 
one
tados por redes de diferentes velo
idades. Essa seção apresenta osobjetivos desse ambiente e suas gerações;
• Computação aut�noma: a 
omplexidade dos sistemas 
omputa
ionais atuais 
res
etão rapidamente que o 
usto para instalá-los, 
on�gurá-los e mantê-los preo
upa
ientistas, pesquisadores e empresas. Computação aut�noma é um novo paradigmaque bus
a tornar sistemas autogeren
iávies;
• Agentes: agentes são entidades 
omputa
ionais aut�nomas que exe
utam em umambiente e possuem objetivos de�nidos. Essa seção apresenta o 
on
eito e suasprin
ipais 
ara
terísti
as;
• Sistemas geren
iadores de grades: em função de sua natureza instável, dinâmi
a eheterogênea, grades 
omputa
ionais ne
essitam de sistemas geren
iadores que façama interfa
e entre os re
ursos do ambiente e as apli
ações de usuários. Esta seçãoapresenta os tipos de sistemas geren
iadores e suas prin
ipais 
ara
terísti
as;
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• EasyGrid Appli
ation Management System: o EasyGrid AMS é o sistema geren
i-ador utilizado 
omo base neste trabalho. Esta seção apresenta sua arquitetura e seufun
ionamento.2.1 Grades 
omputa
ionaisGrades 
omputa
ionais são formadas por 
onjuntos de re
ursos distribuídos geogra�
a-mente, tipi
amente heterogêneos e 
ompartilhados, 
one
tados por redes de velo
idadesvariadas. Este ambiente é 
apaz de ofere
er um poder 
omputa
ional maior do que am-bientes 
omo 
luster de 
omputadores para apli
ações de alto desempenho. Assim, essenovo ambiente emerge 
om o objetivo de fazer 
om que a 
omputação de alto desempenhotambém seja a
essível aos usuários que não possuem re
ursos su�
ientes lo
almente parasuprir suas ne
essidades de poder 
omputa
ional ou de armazenamento.O termo grade 
omputa
ional surgiu da analogia 
om as redes de interligação do sis-tema de energia elétri
a (power grids), onde utiliza-se a eletri
idade sem ne
essariamentesaber a lo
alização físi
a de sua produção (hidroelétri
as, termoelétri
as, usinas nu
leares,et
.), sendo sua utilização totalmente transparente aos seus usuários [17, 15℄. A origemdo nome retrata o objetivo de tornar o uso de re
ursos 
omputa
ionais distribuídos tãosimples quanto o uso da eletri
idade.Segundo [23℄ grades 
omputa
ionais podem ser 
lassi�
adas em 3 gerações. A primeirageração é 
ara
terizada pelo 
ompartilhamento dos re
ursos de um super
omputador, ondevários usuários se 
one
tam por terminais e utilizam prin
ipalmente seu armazenamento.A segunda geração das grades é 
ara
terizada pelo uso de middlewares que permitem a
ombinação de diferentes te
nologias para grades 
omputa
ionais. A ter
eira geração é a
ombinação da te
nologiaWeb 
om a segunda geração e utiliza 
on
eitos de SOA (Servi
eOriented Ar
hite
ture) [12℄.Contudo, a exploração e�
iente do poder 
omputa
ional nesse tipo de ambiente aindaé um desa�o, prin
ipalmente devido ao seu 
omportamento dinâmi
o e instável. Ao
ontrário dos sistemas distribuídos tradi
ionais, esse novo ambiente pre
isa 
onsiderarquestões 
omo segurança, a
esso uniforme aos re
ursos geogra�
amente distribuídos, des-
oberta e agregação dinâmi
a de re
ursos e qualidade de serviço.Diante de todos esses desa�os, é ne
essário que a 
omputação em grades ofereça meiospara que o desenvolvedor da apli
ação possa es
rever programas em linguagens de altonível, 
apazes de a
essar o grid e utilizar seus re
ursos de forma e�
iente e transparente,



2.1 Grades 
omputa
ionais 10sem que para isso o usuário tenha que se preo
upar em tratar questões do ambiente. Aseção 2.1.1 des
reve as 
ara
terísti
as prin
ipais da arquitetura grade, objetivando iden-ti�
ar os serviços mais importantes ofere
idas por 
ada 
amada para garantir a exe
uçãoda apli
ação de forma e�
iente e segura.2.1.1 Arquitetura da gradeUma 
ara
terísti
a mar
ante do ambiente grade é a sua diversidade de re
ursos. Além dosre
ursos de armazenamento e CPU, uma grade pode disponibilizar a
esso a outros re
ursose equipamentos espe
iais, tais 
omo softwares, li
enças e instrumentos 
ientí�
os [11℄.Com relação às 
ara
terísti
as espe
í�
as de hardware e software, grades 
omputa
ionaispodem ser divididas em três níveis [18℄: infraestrutura, middleware e apli
ação. Essesníveis são apresentados na �gura 2.1.O primeiro nível 
orresponde à infraestrutura, formada por 
omponentes de hardwaree software integrados em uma úni
a rede de re
ursos. No segundo nível, en
ontra-se omiddleware, 
omposto por ferramentas e serviços responsáveis por disponibilizar os re-
ursos à apli
ação. O último nível refere-se à apli
ação, que tem 
omo objetivo exploraros re
ursos disponíveis na grade. A padronização de proto
olos fa
ilita a implantaçãoda transparên
ia desejada na utilização de um ambiente 
omplexo 
omo esse. Para via-bilizar a padronização das grades, Foster et al. [18℄ de�niu uma arquitetura organizadaem 
amadas. Assim, 
omponentes de uma mesma 
amada 
ompartilham fun
ionalidades
omuns e podem ser 
onstruídos 
om base nas 
apa
idades e serviços prestados pelas
amadas de níveis inferiores.A 
amada de middleware pode ser dividida nas 
amadas 
oletivos, re
ursos e 
one
-tividade [18℄. A 
amada de 
one
tividade representa o nú
leo de 
omuni
ação e proto
olosde autenti
ação para transações espe
í�
as em redes. Nessa 
amada há os proto
olos de
omuni
ação e os de autenti
ação. Os primeiros são responsáveis por viabilizar a tro
a dedados entre os re
ursos heterogêneos disponíveis na 
amada de infraestrutura. Os proto-
olos de autenti
ação forne
em me
anismos seguros para a veri�
ação da identidade dosre
ursos e dos usuários.Com a 
omuni
ação garantida pela 
amada de 
one
tividade, a 
amada de re
ursostem a responsabilidade de ini
ializar e 
ontrolar o 
ompartilhamento dos re
ursos indi-viduais. Para isso, os proto
olos de informação perten
entes a essa 
amada são usadospara obter informações sobre a estrutura e o estado dos re
ursos. Os proto
olos de geren-
iamento são usados para nego
iar o a
esso a re
ursos 
ompartilhados, espe
i�
ando, por
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Figura 2.1: Detalhe da 
amada middleware da grade (adaptada de [18℄).exemplo, os re
ursos requeridos e as operações a serem desempenhadas.A 
amada 
oletivos adota proto
olos e serviços que não são asso
iados a re
ursosespe
í�
os, tais 
omo serviços de diretório para des
oberta de re
ursos, serviços de 
o-alo
ação e es
alonamento, monitoramento, repli
ação de dados e serviços de 
olaboração.As maiores fun
ionalidades da arquitetura grade estão no nível de middleware. A�m de estruturar melhor os serviços ofere
idos nesse nível, o mesmo foi subdividido emmiddleware bási
o e de serviços.O middleware bási
o ofere
e os serviços fundamentais para a operação de uma grade,
omo o geren
iamento remoto de pro
essos, a alo
ação de re
ursos, o registro e a 
oletade informações, segurança e aspe
tos de qualidade de serviço. O middleware de serviçoforne
e um alto nível de abstração, in
luindo ambientes de desenvolvimento de apli
ações,ferramentas de programação, es
alonamento de tarefas e tolerân
ia a falhas. Assim, omid-dleware bási
o garante que os pro
essos possam exe
utar em re
ursos remotos, enquantoque o middleware de serviço forne
e uma imagem úni
a do sistema.Um problema rela
ionado à utilização de middlewares bási
os e de serviço é o usode diferentes tipos de infraestrutura na grade. Para que uma apli
ação exe
ute em um
onjunto de re
ursos é pre
iso que middlewares bási
os e de serviço estejam instaladosem todos os re
ursos da 
amada de infraestrutura. Na maioria das vezes, os re
ursosda grade utilizam o mesmo middleware bási
o. Entretanto, diferentes middlewares deserviço são usados na grade. Assim, a apli
ação do usuário pre
isará ser alterada para



2.2 Computação aut�noma 12

Figura 2.2: Visões system 
entri
 (1A e 1B) e appli
ation 
entri
 (2A e 2B)exe
utar em re
ursos 
om middlewares de serviço diferentes (visão system 
entri
). Umapossível solução para este problema é a in
orporação do middleware de serviço na própriaapli
ação (visão appli
ation 
entri
). Assim, a apli
ação poderá exe
utar em diferentestipos de infraestrutura sem a ne
essidade de adaptações.Na �gura 2.2 as 
olunas (1A) e (1B) mostram que quando o middleware de serviçoestá instalado na infraestrutura a apli
ação pre
isará ser adaptada (apli
ação alteradapara apli
ação'). Já as 
olunas (2A) e (2B) mostram que 
aso o middleware de serviçoesteja a
oplado à apli
ação, esta não pre
isará ser alterada para exe
utar em diferentestipos de infraestrutura.2.2 Computação aut�nomaAtualmente é prati
amente impossível en
ontrar alguma área de negó
io ou ambiente ondenão existem sistemas de 
omputação. Pelo 
ontrário, há um 
onstante 
res
imento no usode ambientes 
omputa
ionais, impa
tando vários aspe
tos da vida humana. Entretanto,este 
res
imento desenfreado faz 
om que estratégias de planejamento, manutenção egeren
iamento antes 
on
ebidos não se apliquem mais.



2.2 Computação aut�noma 13Segundo [21℄ apesar da indústria de te
nologia da informação (TI) bater re
ordes 
omimpressionante regularidade, ela agora se depara 
om um problema brotando a partirdo nú
leo de seu su
esso e apenas pou
as pessoas estão fo
adas em solu
ioná-lo. Esseproblema não está rela
ionado ao ritmo da lei de Moore [28℄, mas no tratamento das
onsequên
ias do seu reinado de dé
adas. Ele também não está diretamente rela
ionadoa quantos bits podem ser 
olo
ados em um quadrado de uma polegada e também nãoé a barreira da "máquina inteligente". O grande obstá
ulo é a 
omplexidade. Lidar
om a 
omplexidade dos sistemas que estão sendo projetados é o desa�o mais importanteen
arando a indústria de te
nologia da informação. Esse é o próximo grande desa�o.A indústria de TI 
ontinua a 
riar sistemas de 
omputação altamente potentes. O ob-jetivo desses sistemas é fazer indivíduos e negó
ios mais produtivos através da automaçãode tarefas e pro
essos. Isso permite que pessoas foquem em problemas ainda não resolvi-dos. Entretanto, esse pro
esso de automação também produz 
omplexidade 
omo umproduto indesejado. A realidade é que o 
res
imento da 
omplexidade da infraestruturade te
nologia da informação ameaça enfraque
er os diversos benefí
ios que TI visa propor-
ionar. E até agora, somos dependentes prin
ipalmente da intervenção e administraçãohumana para geren
iar essa 
omplexidade.A solução proposta por [21℄ é embutir a 
omplexidade na própria infraestrutura do sis-tema (hardware e software) e automatizar seu geren
iamento. A inspiração desse modelovem do sistema nervoso aut�nomo humano. Esse sistema 
ontrola a respiração, digestão,et
. sem a per
epção e esforço do ser humano. Essa proposta foi 
hamada de ComputaçãoAut�noma [21, 32, 22, 34℄. Assim, um Sistema de Computação Aut�nomo (SCA) deveráter pelo menos 8 elementos 
have. Seguem essas 
ara
terísti
as:1. Self Awareness: para ser aut�nomo um sistema de 
omputação deve 
onhe
er a sipróprio, ou seja, deve 
onhe
er seu estado e seu 
omportamento;2. Self Con�guring : um SCA deve se 
on�gurar e re
on�gurar em 
ondições variadase imprevisíveis;3. Self Optimizing : um SCA não deverá �
ar parado ao al
ançar um estado estável.Ele deverá sempre bus
ar maneiras de otimizar seus pro
essos;4. Self-Healing : um SCA deve ser 
apaz de "se 
urar". Ele deve ser 
apaz de se re
u-perar de eventos rotineiros ou extraordinários que podem 
ausar mal fun
ionamentoàs suas partes;



2.3 Agentes 145. Self Prote
ting : um mundo virtual não é menos perigoso que o real. Assim, umSCA deve ser 
apaz de se auto proteger de ataques internos e externos e manter asegurança e integridade do sistema;6. Context Aware: um SCA 
onhe
e seu ambiente de exe
ução e o 
ontexto em queatua. Assim, ele deve agir de a
ordo 
om o 
enário onde está;7. Open: um SCA não pode existir em um ambiente herméti
o. Isso signi�
a que eledeve operar em ambientes heterogêneos e implementar padrões abertos. Ele nãopode ser uma solução proprietária;8. Anti
ipatory : um SCA ante
ipará a ne
essidade de otimização de re
ursos e manteráessa 
omplexidade es
ondida. Ele deve ser 
apaz de preen
her o espaço que existeentre as ne
essidades dos usuários e as implementações de te
nologia da informaçãone
essárias para al
ançar seus objetivos.Realisti
amente, esses sistemas são bem difí
ies de 
onstruir e irão requisitar grandeexploração de novas te
nologias e inovações. Esse é o motivo de Sistemas de ComputaçãoAut�nomos serem vistos 
omo um grande desa�o por toda a indústria de te
nologia dainformação.2.3 AgentesAgente é de�nido em [41℄ 
omo um sistema de 
omputador que se lo
aliza em um ambientee é 
apaz de exe
utar ações aut�nomas a �m de al
ançar objetivos de�nidos. A prin
ipal
ara
terísti
a de um agente é seu 
omportamento "aut�nomo" que lhe permite tomarde
isões 
om base em seus objetivos (metas) e informações de monitoramento do meioonde ele está exe
utando.Entretanto, o ambiente onde um determinado agente exe
uta não está dedi
ado a ele.Assim, em um mesmo período de tempo, agentes irão 
ompartilhar um meio e 
ada umirá bus
ar al
ançar seus objetivos. Caso agentes tenham objetivos opostos eles poderãose 
omportar de uma maneira 
ompetitiva. O estudo da relação entre agentes é 
onhe
ido
omo Sistema multiagentes.Sistema Multiagentes é de�nido por [40℄ 
omo o problema de se 
onstruir um grupode agentes. Um grupo de agentes é semelhante a uma so
iedade humana onde pessoassão diferentes e possuem objetivos distintos. Assim 
omo as pessoas, agentes podem se



2.3 Agentes 15agrupar para resolver problemas maiores. Entretanto, também existem alguns problemasem uma so
iedade que devem ser resolvidos, por exemplo a falta de re
ursos para atendera todos e diversos interesses 
on�itantes.De a
ordo 
om [38℄ o uso de agentes para a 
riação de sistemas é o próximo paradigmade desenvolvimento de software. Segundo os autores sistemas evoluem ao longo do tempoem função de três variáveis: 
ódigo (o que o programa faz), dado (qual informação épro
essada) e invo
ação (quando a exe
ução do 
ódigo é a
ionada). Ao longo do tempoos paradigmas de desenvolvimento foram monolíti
o, estruturado, orientado a objetos eorientado a agentes. Em todos os paradigmas, ex
eto no monolíti
o, o 
ódigo estava en-
apsulado, ou seja, a
essado através de métodos. O dado só foi en
apsulado a partir doparadigma orientado a objetos, onde os dados passaram a ser a
essados através de méto-dos. Entretanto, apenas no paradigma orientado a agentes a invo
ação está en
apsulada,ou seja, a 
hamada não é feita através de uma função prin
ipal (main).Assim, um agente representa um "objeto ativo 
om ini
iativa" , também 
hamado de"agente aut�nomo"para dar ênfase a não ne
essidade de a
ionamento externo e a presençade um 
onjunto de responsabilidades internas. Uma vez que um agente possui 
ódigo,dado e 
ontrole, é esperado que o esforço de integração seja mínimo para a 
riação deapli
ações. O su
esso da arquitetura de agentes dependerá da habilidade da populaçãode agentes se organizar e se adaptar dinami
amente às mudanças sem a ne
essidade deum 
ontrole top-down.Esse tipo de sistema apare
e na natureza em populações de insetos e outros animais.Um estudo sobre esses sistemas é feito em [38℄ e a partir dele é derivado um 
onjunto deprin
ípios de projeto que podem ser apli
ados a sistemas baseados em agentes arti�
iaisonde o 
omportamento da so
iedade de agentes é muito mais 
ompli
ado do que a 
om-plexidade de um agente individualmente. Abaixo é apresentada uma série de exemplosda natureza onde esse 
omportamento des
entralizado fun
iona:1. Formigas 
onstroem 
aminhos entre o ninho e fontes de alimento. Apesar de nãoexistir a apli
ação de algoritmos de 
aminho mínimo neste pro
esso, geralmente os
aminhos 
riados são os menores possíveis.2. Cupins 
onstroem ninhos 
om mais de 
in
o metros de altura e dez toneladas semum engenheiro 
hefe.3. Vespas se dividem em grupos para bus
ar 
omida e grupos para 
uidar dos �lhotes.A quantidade de elementos de 
ada grupo é ajustada automati
amente de a
ordo
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om a quantidade de 
omida disponível e o tamanho do ninho.A partir da avaliação do 
omportamento desses sistemas naturais [38℄ derivou asprin
ipais 
ara
terísti
as que um sistema multiagente deve ter:1. Exe
ução de funções através da iteração entre agentes: geralmente sistemas sãodivididos em funções. Esta abordagem é utilizada para sistemas onde existe umafunção prin
ipal que invo
a diferentes métodos. Em sistemas baseados em agentes,a invo
ação de métodos o
orrerá em função do 
enário onde agentes exe
utam e dasiterações entre os mesmos;2. Agentes devem ser pequenos: a o
orrên
ia natural de sistemas adaptativos possuipartes que são pequenas 
omparadas ao sistema inteiro. Essa motivação é derivadada experiên
ia de engenheiros de software 
om a di�
uldade de projetar, implemen-tar e exe
utar sistemas grandes. Pequenos agentes são mais fá
eis de entender doque grandes sistemas monolíti
os. Como eles são pequenos, 
aso um agente falheele poderá ser substituído por outro sem grande impa
to.3. Controle des
entralizado: um agente 
entral é o úni
o ponto de falha que podedeixar o sistema vulnerável a um a
idente. Em 
ondições normais de operação elepode se tornar um gargalo. Ele tende a atrair fun
ionalidades, destruindo o designdes
entralizado e as vantagens do uso de agentes.4. Suportar a diversidade de agentes: a diversidade introduz diferentes 
omportamen-tos e evolução das soluções. Uma maneira de manter a diversidade é utilizar pro-
essos aleatórios.5. Forne
er um 
anal para o vazamento da entropia: quanto maior a energia maior aentropia e 
onsequentemente maior a desordem do sistema. Entretanto, em sistemasmultiagentes a entropia o
orre em um nível mi
ro que é a relação entre agentes e gerauma organização no nível ma
ro. O sistema reduz a entropia no ma
ro aumentandoa entropia no nível mi
ro. Por exemplo, quanto mais formigas se esbarram e se
omuni
am, mais rápido a melhor rota entre o ninho e o alimento será de�nida.Por �m, [38℄ 
on
lui que usuários ainda possuem resistên
ia em des
entralizar soluçõese abandonar a abordagem top-down. Entretanto, os benefí
ios da abordagem de agentessão 
ondi
ionais e não absolutos. Em um ambiente estável a abordagem 
entralizada podeser otimizada e obter os melhores resultados. Entretanto, os ambientes atuais onde agentes
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utam são dinâmi
os e imprevisíveis (por exemplo, a Web). Assim, uma abordagembaseada em agentes provavelmente seria melhor.2.4 Sistemas de geren
iamento de gradesEnquanto em ambientes de alto desempenho tradi
ionais usuários utilizam re
ursos ex-
lusivamente, grades são baseadas no 
ompartilhamento de re
ursos em larga es
ala [31℄.Assim, a exe
ução de uma apli
ação em uma grade envolve uma série de serviços e 
a-madas que podem introduzir uma sobre
arga 
onsiderável [13℄.A heterogeneidade introduz 
omplexidade na tarefa de alo
ar re
ursos a apli
ações.Além disso, por serem dinâmi
os e 
ompartilhados, eles podem ter uma variação da
apa
idade de pro
essamento durante a exe
ução. Essas 
ara
terísti
as tornam o ambientegrade 
omplexo para a exe
ução de programas. Em função de toda essa 
omplexidadeo a
esso a grades 
omputa
ionais vem sendo feito através de sistemas geren
iadores degrade (middlewares).O objetivo de um sistema geren
iador de grade (SGG) é ofere
er ao usuário umavisão simpli�
ada deste ambiente. Dessa forma, bus
a-se simpli�
ar o desenvolvimentoda apli
ação atribuindo ao SGG a responsabilidade de des
obrir e a
essar os re
ursos dagrade, implementar me
anismos de tolerân
ia a falhas e me
anismos de es
alonamento,submeter pro
essos, entre outras atividades.Sistemas geren
iadores ofere
em serviços 
omo distribuição de arquivos [4℄, es
alona-mento de tarefas [5, 30℄, tolerân
ia a falhas [10℄ e avaliação de desempenho [9℄. Umaproposta de 
lassi�
ação desses sistemas é apresentada em [29℄.
• Sistemas Geren
iadores de Re
ursos (SGRs): o objetivo é maximizar a utilizaçãodos re
ursos entre várias apli
ações que 
ompartilham a grade;
• Sistemas Geren
iadores de Usuários (SGUs): é responsável por geren
iar as apli-
ações de um úni
o usuário por vez de a
ordo 
om seus requisitos;
• Sistemas Geren
iadores de Apli
ações (SGAs): possui propriedades semelhantes aum SGU 
om a diferença de serem fo
ados na otimização da exe
ução de sua apli-
ação. Se o SGA está integrado a apli
ação do usuário, a apli
ação é transformadaem uma versão system aware.O prin
ipal problema do uso de um SGR é a es
alabilidade, já que a de�nição de
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iador 
entralizado possivelmente irá falhar quando a quantidade de re
ursos
res
er 
riti
amente. Além disso, por não estar próximo às apli
ações ele poderá tomarde
isões de geren
iamento (por exemplo, balan
eamento de 
arga) genéri
as e muita vezesindependentes das 
ara
terísti
as das apli
ações. Assim, �
a difí
il e 
omplexo exe
utarações 
ertas dada a variedade das apli
ações 
olo
adas para exe
utar na grade. Os SGUsapesar de serem menos 
entralizadores do que os SGRs também enfrentam problemasquando falamos de uma quantidade 
res
ente de re
ursos dinâmi
os e instáveis. Porexemplo, será extremamente difí
il um SGU trabalhar 
om grades ad ho
 [20, 36℄ ondere
ursos se aproximam o
asionalmente estabele
endo uma rede temporária. Já um SGApode ser embutido em apli
ações de usuários ao invés de instalado nos re
ursos da grade,permitindo melhor portabilidade e resolvendo o problema de es
alabilidade já que torna aapli
ação autogeren
iável. Por ser otimizado para 
ada apli
ação, um SGA pode exe
utarações mais e�
ientes. Este trabalho é baseado no SGA EasyGrid.2.5 EasyGrid Appli
ation Management System (Easy-Grid AMS)Os temas estudados nas seções anteriores mostraram que um sistema geren
iador deapli
ações é uma boa implementação de geren
iador para grade pois 
onsegue obter 
a-ra
terísti
as da apli
ação onde ele exe
uta e 
onsequentemente exe
utar as melhores ações(seção 2.4). Além disso, sendo embutido na própria apli
ação esse geren
iador permiteque a apli
ação exe
ute ações de forma aut�noma a partir de informações 
oletadas doambiente onde ela exe
uta (seções 2.2 e 2.3).O EasyGrid AMS [7℄ é um middleware para a exe
ução de apli
ações MPI em grades
omputa
ionais. Seu objetivo é en
apsular apli
ações MPI que originalmente eram pro-jetadas e exe
utadas em 
lusters de 
omputadores e torná-las aut�nomas, isto é auto-adaptativas, e�
ientes e robustas para serem exe
utas em grades 
omputa
ionais semsobre
arregar o desenvolvedor 
om o esforço de gridi�
ação.O EasyGrid AMS utiliza uma arquitetura hierárqui
a distribuída de pro
essos geren-
iadores (�gura 2.3). No topo da hierarquia há o Geren
iador Global (Global Manager -GM ) responsável por geren
iar os sites perten
entes a grade. Abaixo deste há os Geren-
iadores de Site (Site Manager - SM ) sendo 
ada um responsável pelo geren
iamentodos re
ursos dentro de um site ou 
onjunto de re
ursos espe
í�
o. Por último, existemos Geren
iadores de Máquina (Host Manager - HM ), um por re
urso, que são respon-
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iamento dos pro
essos da apli
ação do usuário que estão alo
ados emum re
urso espe
í�
o.Cada pro
esso geren
iador do EasyGrid AMS é estruturado em 
amadas 
omo apre-sentado na �gura 2.4. O 
omportamento de 
ada 
amada depende do nível do pro
essode geren
iamento na estrutura hierárqui
a (HM se 
omporta diferente do SM, e SM di-ferente do GM). Essa estrutura permite que a apli
ação se adapte apropriadamente ee�
ientemente às mudanças sofridas pelo ambiente de exe
ução, uma vez que 
ada pro-
esso geren
iador é 
apaz de adotar diferentes políti
as de es
alonamento dinâmi
o etolerân
ia a falhas de a
ordo 
om suas ne
essidades parti
ulares.A 
amada de geren
iamento de pro
essos é responsável pela 
riação dinâmi
a depro
essos MPI (pro
essos da apli
ação e geren
iadores) e pelo redire
ionamento de men-sagens, sendo que a alo
ação de pro
essos aos re
ursos pode mudar dinami
amente e tam-bém mensagens podem ser en
aminhadas para um pro
esso que ainda não foi 
riado. A
oleta de informações rela
ionadas à exe
ução de uma apli
açãoMPI, por exemplo tempode exe
ução da última tarefa da apli
ação, é realizada pela 
amada de monitoramentoda apli
ação. Essas informações alimentam as 
amadas de es
alonamento dinâmi
o, re-sponsável pela redistribuição de tarefas da apli
ação, e a 
amada de tolerân
ia a falhas,responsável pela identi�
açào e tratamento de falhas. O middleware é projetado tal que
ada 
amada superior pode modi�
ar o 
omportamento da 
amada imediatamente in-ferior. No topo da estrutura em 
amadas do EasyGrid AMS está a apli
ação MPI dousuário e a 
amada de abstração MPI (wrapper) que permite que o EasyGrid AMS sejaembutido na apli
ação do usuário. Esta fun
ionalidade está es
ondida dos pro
essos daapli
ação do usuário através da 
amada de abstração na forma de funções MPI modi�-
adas (MPI wrappers).Como o EasyGrid é um appli
ation management system ele é 
apaz de es
olher políti-
as de exe
ução 
om o objetivo de otimizar o tempo de exe
ução da apli
ação. A versãoatual do EasyGrid trabalha 
om apli
ações BoT (Bag of Tasks) [29℄, que são apli
açõesparalelas 
ujas tarefas são independentes, apli
ações DAG (Dire
t A
y
li
 Graph) [33℄,onde as tarefas possuem relações de pre
edên
ia e apli
ações não determinísti
as [11℄,onde o número de tarefas da apli
ação é des
onhe
ido.Resultados já mostram que a exe
ução de apli
ações EasyGrid obtem bons resultadosin
lusive na presença de apli
ações 
on
orrentes dinâmi
as. Um dos objetivos deste tra-balho é avaliar a exe
ução de mais de uma apli
ação EasyGrid sobre um mesmo 
onjuntoou sub
onjunto de re
ursos ao mesmo tempo. Durante a exe
ução de apli
ações parale-
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Figura 2.3: Hierarquia dos pro
essos geren
iadores do EasyGridlas, espe
ialmente apli
ações DAG, raramente re
ursos têm suas 
apa
idades máximasutilizadas durante todo o tempo de exe
ução. O objetivo desta dissertação é maximizaro uso dos re
ursos através do 
ompartilhamento dos mesmos entre mais de uma apli-
ação. Entretanto, fazer esta demonstração 
om apli
ações BoT pode se tornar umatarefa 
ompli
ada já que pelas suas 
ara
terísti
as apli
ações BoT sempre irão utilizartodos os re
ursos disponíveis de tal forma que di�
ilmente re
ursos serão subutilizados.O mesmo não o
orre 
om apli
ações DAG, onde as relações de dependên
ia poderão fazer
om que um re
urso não exe
ute sua tarefa e �que o
ioso aguardado a dependên
ia deuma tarefa em outro re
urso a
abar. Dessa forma, uma vez que o objetivo deste trabalhoé mostrar que é possível maximizar o uso de um re
urso através de seu 
ompartilhamentosimultâneo por mais de uma apli
ação, o uso de apli
ações do tipo DAG 
ujas tarefaspodem ser distribuídas independentemente pelos re
ursos 
ara
teriza o pior 
aso para arealização desses experimentos. Assim, optou-se por apli
ações BoT para a exe
ução dosexperimentos desse trabalho.Em função da heterogeneidade e dinamismo do ambiente grade, o EasyGrid AMS im-plementa um me
anismo de es
alonamento dinâmi
o de tarefas [29℄. A estratégia adotadapelo EasyGrid é baseada em um modelo híbrido, ou seja, utiliza ini
ialmente políti
as dees
alonamento estáti
o e depois, durante a exe
ução, políti
as de es
alonamento dinâmi
o.O objetivo do es
alonamento estáti
o é de�nir uma alo
ação ini
ial das tarefas da apli-
ação do usuário no 
onjunto de re
ursos de�nidos. Esta distribuição é feita 
om base noestado das máquinas antes da submissão da apli
ação e nas 
ara
terísti
as da apli
ação.Uma vez que o ambiente grade é instável, a visão do es
alonamento estáti
o pode não sermais verdadeira logo após o iní
io da exe
ução. Para isso, o es
alonamento dinâmi
o é
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Figura 2.4: Estrutura de 
amadas do EasyGridusado, sendo responsável por realizar possíves redistribuições das tarefas pelos re
ursosem tempo de exe
ução.A estratégia de es
alonamento dinâmi
o é implementada em 3 níveis: Es
alonadorDinâmi
o Global (Global Dynami
 S
heduler - GDS ), Es
alonador Dinâmi
o de Site (SiteDynami
 S
heduler - SDS ) e Es
alonador Dinâmi
o de Máquina (Host Dynami
 S
hed-uler - HDS ). O objetivo geral dos es
alonadores é estimar o tempo restante de exe
uçãoda apli
ação em 
ada re
urso e tentar reduzir esse tempo �nal através de eventos derealo
ação de tarefas entre os re
ursos. A �gura 2.5 apresenta um exemplo de grade
omputa
ional onde é possível identi�
ar os es
alonadores 
itados.O GDS é o es
alonador mais alto da hierarquia e tem a visão de todos os demaises
alonadores. Ele é responsável por identi�
ar possíveis desbalan
eamentos entre os sitese redistribuir 
arga entre os mesmos. O SDS é responsável por realizar a redistribuiçãode tarefas dentro do site. O objetivo desta redistribuição é balan
ear a 
arga interna dosite de forma a não sobre
arregar algum re
urso.O HDS é responsável por de�nir o número máximo de pro
essos 
on
orrentes quepoderão exe
utar em uma máquina e quando esses pro
essos serão 
riados. Atualmenteexistem duas políti
as de exe
ução que de�nem quando uma tarefa poderá ser exe
utada:Políti
a de Exe
ução Restrita (PER) e Políti
a de Exe
ução Irrestrita (PEI). A PERde�ne que uma tarefa da apli
ação só poderá ser exe
utada 
aso o re
urso esteja o
ioso.
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Site 1

Site 2 Site 3

GDS

SDS SDS SDS

HDS HDS HDS HDS HDS HDS HDSHDS HDS HDSFigura 2.5: Exemplo de grid e pro
essos geren
iadores do EasyGrid AMSJá a PEI indi
a que tarefas poderão ser 
riadas independente da 
arga do re
urso. Estases
olhas deverão ser feitas 
om base nas políti
as de a
esso e uso estabele
idas pelo donodo re
urso onde o HM irá exe
utar.2.6 ResumoEm função do modelo de exe
ução adotado e do poder do EasyGrid AMS, apli
açõesMPI,tipi
amente moldable (apli
ações que podem rodar em vários números de pro
essos, maso número permane
e �xo durante toda a exe
ução), se tranformam em apli
ações evolvingoumalleable [26℄ (apli
ações que podem variar o número de pro
essos durante a exe
ução).Isso permite que essas apli
ações exe
utem em um número variável de re
ursos e 
ompoder 
omputa
ional também variável. Entretanto, apesar do EasyGrid AMS (seções 2.4e 2.5) permitir que apli
ações MPI exe
utem em grades 
omputa
ionais (seção 2.1) deforma aut�noma (seção 2.2), sua versão atual não implementa estratégias e�
ientes paraque diversas apli
ações 
ompartilhem re
ursos (
omportamento semelhante a sistemasmultiagentes - seção 2.3). Isso o
orre porque o objetivo de 
ada EasyGrid AMS é fazer
om que sua apli
ação exe
ute no menor tempo possível (
omportamento egoísta). Assim,a partir do momento que diversas apli
ações 
ompartilham re
ursos simultaneamente epossuem esse mesmo 
omportamento, o ambiente onde elas exe
utam poderá se tornarinsustentável. O próximo 
apítulo apresentará as estratégias de 
ompartilhamento dere
ursos para grades 
omputa
ionais e fará uma avaliação das mesmas, apontando asvantagens e desvantagens de 
ada abordagem.



Capítulo 3
A exe
ução de apli
ações em grades 
om-puta
ionais
O modelo de exe
ução adotado pelas maioria das grades 
omputa
ionais atuais 
onsideraque para submeter apli
ações usuários pre
isam de�nir a quantidade de re
ursos quesuas apli
ações irão utilizar. Esse 
onjunto de re
ursos �
ará alo
ado ex
lusivamente a
ada apli
ação até que estas 
on
luam a exe
ução. Nesse 
enário, o trabalho do brokerresponsável pelo es
alonamento das apli
ações nos re
ursos é veri�
ar se a quantidadede re
ursos disponível no ambiente é maior ou igual a quantidade de re
ursos soli
itadapelo usuário. Caso seja maior ou igual, esse 
onjunto de re
ursos será alo
ado a estaapli
ação. Caso 
ontrário, a apli
ação deverá aguardar até que a quantidade mínima dere
ursos desejada esteja disponível. Apesar de simpli�
ar o pro
esso de es
alonamento,esta estratégia poderá aumentar o tempo de espera de apli
ações que ne
essitam de umagrande quantidade de re
ursos. Além disso, re
ursos poderão �
ar alo
ados e o
iosos jáque geralmente a quantidade de re
ursos utilizados por apli
ações pode variar durantea exe
ução e usuários sempre irão requisitar a quantidade ne
essária para minimizar otempo de exe
ução.O modelo de exe
ução do EasyGrid AMS admite que apli
ações 
ompartilhem re
ur-sos simultaneamente. Assim, mais de uma apli
ação poderá utilizar um mesmo re
ursoao mesmo tempo. Nesta abordagem, apli
ações não pre
isam aguardar que o 
onjunto dere
ursos desejado �que disponível. Sendo maleáveis [26℄, apli
ações podem aproveitar as
apa
idades que estão disponíveis dos re
ursos enquanto esperam a quantidade ideal dere
ursos. Além disso, 
omo o EasyGrid é um AMS, não há ne
essidade de um es
alonador
entralizado responsável por avaliar todos os re
ursos disponíveis e todas as apli
ações da�la de espera. Cada apli
ação autonomamente irá se ajustar aos re
ursos do ambiente
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ursos 24de a
ordo 
om sua própria ne
essidade. Entretanto, apesar dessas vantagens, o 
om-partilhamento de re
ursos adotado pelo EasyGrid pode introduzir problemas, 
omo porexemplo o aumento da perda de e�
iên
ia em função da tro
a de 
ontexto.O objetivo desse 
apítulo é avaliar as diferentes estratégias de alo
ação de re
ursospara apli
ações que desejam exe
utar na grade e de�nir vantagens e desvantagens de 
adauma. A seção 3.1 apresenta uma avaliação 
on
eitual das abordagens de alo
ação e aseção 3.2 faz uma avaliação experimental.3.1 Estratégias de 
ompartilhamento de re
ursosO objetivo de uma grade 
omputa
ional é ofere
er um ambiente de alto desempenho ausuários, empresas e universidades que não tem re
ursos �nan
eiros para adquirir e manterambientes desse porte a um baixo 
usto [1, 2℄. Isso é possível através da 
olaboraçãoentre donos dos re
ursos 
om o objetivo de permitir que re
ursos sejam agregados e
ompartilhados pelos 
lientes de todos os demais.Assim, 
onforme a popularidade e a quantidade de usuários da grade aumenta, maneirasmais e�
ientes de alo
ar re
ursos para as apli
ações que irão exe
utar nesse ambiente de-vem ser estudadas. Neste trabalho, as abordagens de distribuição das apli
ações dosusuários pelos re
ursos da grade são 
hamadas de estratégias de 
ompartilhamento de re-
ursos. Basi
amente, existem duas estratégias de 
ompartilhamento de re
ursos: verti
ale horizontal.3.1.1 Compartilhamento de re
ursos verti
alNo 
ompartilhamento de re
ursos verti
al o es
alonador da grade irá alo
ar apenas re
ur-sos o
iosos para as apli
ações submetidas. Ao submeter sua apli
ação um usuário deveráinformar o número máximo de re
ursos que esta irá utilizar. Com essa informação, o bro-ker geren
iador da grade bus
ará a quantidade soli
itada de re
ursos o
iosos e os alo
aráex
lusivamente a este usuário até que sua apli
ação 
on
lua a exe
ução. Caso a quanti-dade de re
ursos disponíveis (o
iosos) na grade seja menor do que a desejada, o brokerpoderá adotar políti
as de es
alonamento, por exemplo, es
olher a primeira apli
ação da�la de submissão 
uja quantidade de re
ursos soli
itada seja menor ou igual a quantidadedisponível no ambiente. A maioria dos ambientes grade em produção atualmente adotao 
ompartilhamento de re
ursos verti
al.
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ursos 25Tempo/Re
urso R1 R2 ... Rn/2 Rn/2+1 Rn/2+2 ... Rnta ap1 ap1 ... ap1 ap2 ap2 ... ap2tb ... ap2 ap2 ... ap2tc ap3 ap3 ... ap3 ap3 ...Tabela 3.1: Exemplo de 
ompartilhamento de re
ursos verti
alA tabela 3.1 apresenta um exemplo de 
ompartilhamento de re
ursos verti
al. Seuobjetivo é mostrar quais apli
ações exe
utaram em 
ada re
urso ao longo do tempo.No exemplo, ta, tb e tc representam períodos de tempo distintos, e Ri representa umdeterminado re
urso da grade. No 
enário ilustrado a grade possui n re
ursos (R1 atéRn). As demais 
élulas da tabela são preen
hidas por ap1, ap2 e ap3, onde api representauma apli
ação que foi submetida a grade e que aguardou na �la de submissão até quea quantidade de re
ursos desejada �
asse disponível e foi alo
ada a um determinado
onjunto de re
ursos.Neste exemplo (tabela 3.1), os 
onjuntos de re
ursos {R1, ..., Rn/2} e {Rn/2+1, ..., Rn}foram alo
ados às apli
ações ap1 e ap2 respe
tivamente no iní
io da exe
ução. No tempotb o 
onjunto de re
ursos {R1, ..., Rn/2} foi liberado porque a apli
ação ap1 
on
luiu suaexe
ução e a apli
ação ap2 
ontinuou sua exe
ução no 
onjunto de re
ursos {Rn/2+1, ...,Rn}. Ainda no tempo tb a apli
ação ap3 estava pronta na �la de exe
ução aguardandoque n/2 + 1 re
ursos estivessem disponíveis. Entretanto, esta apli
ação não pode ini
iarsua exe
ução porque só havia disponíveis n/2 re
ursos o
iosos. No tempo tc a apli
açãoap2 
on
luiu sua exe
ução e liberou seu 
onjunto de re
ursos. Nesse momento, a apli
açãoap3 teve seus n/2 + 1 re
ursos o
iosos disponíveis e pode ini
iar sua exe
ução.O exemplo mostrou que o pro
esso de alo
ação de re
ursos do 
ompartilhamentoverti
al é bastante simples. Além disso, 
omo uma úni
a apli
ação utiliza um re
ursoem um período de tempo, a apli
ação não sofre 
om atraso de exe
ução por 
ausa da
on
orrên
ia de re
ursos. Entretanto, o exemplo também mostrou que re
ursos podem sersubutilizados quando no tempo tb, ap3 não ini
iou sua exe
ução porque pre
isava de n/2+1re
ursos e só havia n/2 re
ursos disponíveis, 
aso não haja outra apli
ação esperando poruma quantidade menor de re
ursos. Como é o usuário que de�ne o número de re
ursosdesejado, muitas vezes esse número pode ser maior do que o realmente ne
essário e re
ursospodem �
ar alo
ados e não serem utilizados. Além disso, geralmente o número de re
ursosque uma apli
ação utiliza varia ao longo de sua exe
ução. Entretanto, esses re
ursos nãoutilizados durante todo o tempo de exe
ução permane
erão alo
ados até o término daapli
ação.
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ompartilhamento de re
ursos 26Um outro ponto importante é que este modelo não 
onsidera que re
ursos da gradepodem ser utilizados por usuários lo
ais. Assim, apesar do es
alonador da grade a
reditarque um determinado re
urso está o
ioso, uma vez que ele não alo
ou este para nenhumaoutra apli
ação da grade, um usuário lo
al poderá utilizar este re
urso no mesmo instante.Essa estratégia fun
iona bem em ambientes 
ontrolados e dedi
ados 
omo 
lusters de
omputadores, mas apresenta problemas quando utilizada no ambiente grade.Em função da ne
essidade de visualização de todas as apli
ações da grade, o geren
i-ador para o 
ompartilhamento verti
al será tipi
amente 
entralizado (Resour
e Manage-ment System). Isso é um problema já que uma falha neste ponto inviabilizará o uso dagrade.3.1.2 Compartilhamento de re
ursos horizontalNo 
ompartilhamento de re
ursos horizontal, o es
alonador da grade irá distribuir apli-
ações pelos re
ursos da grade independentemente se estes estão o
iosos ou não. Assim,
aso um broker geren
iador esteja sendo usado, quando um usuário submeter uma apli-
ação à grade, o broker es
olherá os melhores re
ursos para a apli
ação e ini
iará suaexe
ução.Como nesta abordagem há o 
ompartilhamento simultâneo de re
ursos, a variação das
argas das máquinas será maior do que na abordagem verti
al (variação o
orre apenasem função de usuários lo
ais). Entretanto, 
aso a implementação do geren
iador da gradeutilize um broker (Resour
e Management System - RMS ) a e�
iên
ia do pro
esso debalan
eamento de 
arga será 
omprometida já que o pro
esso será 
entralizado. Assim, assoluções de geren
iadores para ambientes que adotam a abordagem horizonal se adequammelhor às implementações de Appli
ation Management Systems - AMS. No 
aso onde essessistemas estão embutidos na apli
ação, o pro
esso de es
olha dos melhores re
ursos seráfeita por 
ada apli
ação autonomamente. Além disso, por estar a
oplado à apli
ação, osistema geren
iador poderá obter informações das 
ara
terísti
as desta e fazer uma melhoralo
ação. O EasyGrid AMS pode utilizar tanto o 
ompartilhamento de re
ursos horizontalquanto o verti
al. A tabela 3.2 apresenta um exemplo deste tipo de 
ompartilhamento.A estrutura da tabela 3.2 é semelhante a tabela 3.1 des
rita na seção 3.1.1. Os
onjuntos de re
ursos {R1, ..., Rn/2} e {Rn/2+1, ..., Rn} foram alo
ados às apli
ações ap1e ap2 respe
tivamente no iní
io da exe
ução. No tempo td o 
onjunto de re
ursos {R1,..., Rn/2} foi liberado porque a apli
ação ap1 
on
luiu sua exe
ução e a apli
ação ap2
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ursos 27Tempo/Re
urso R1 R2 ... Rn/2 Rn/2+1 Rn/2+2 ... Rnta ap1 ap1 ... ap1 ap2 ap2 ... ap2td ap3 ap3 ... ap3 ap2/ap3 ap2 ... ap2te ... ...Tabela 3.2: Exemplo de 
ompartilhamento de re
ursos horizontal
ontinuou sua exe
ução no 
onjunto de re
ursos {Rn/2+1, ..., Rn}. Ainda no tempo td aapli
ação ap3 foi submetida e n/2+1 re
ursos foram alo
ados a ela. Repare que apesar denão existir no instante td n/2 + 1 re
ursos o
iosos, ap3 ini
iou sua exe
ução. No instantete as apli
ações ap2 e ap3 a
abaram e todos os re
ursos da grade �
aram disponíveis.Diferentemente do exemplo da abordagem verti
al (tabela 3.1), neste exemplo (tabela3.2) o 
onjunto de re
ursos {R1, ..., Rn/2} não foi subutilizado durante o tempo tb. Alémdisso, 
onforme a ne
essidade de re
ursos de uma apli
ação e a 
arga das máquinas variadurante a exe
ução, o geren
iador embutido na própria apli
ação é 
apaz de fazer o ajusteda apli
ação nos re
ursos do ambiente. Porém, um ponto de atenção desta abordagem é oaumento da sobre
arga por tro
a de 
ontexto em função do 
ompartilhamento simultâneode re
ursos.3.2 Avaliação experimental das estratégias de 
ompar-tilhamento de re
ursosO objetivo desta seção é apresentar uma análise experimental das estratégias de 
ompar-tilhamento de re
ursos verti
al e horizontal. Para a realização desses experimentos foramutilizadas duas apli
ações BoT idênti
as 
om 60 tarefas independentes. Com o objetivode avaliar o efeito da granularidade das tarefas no resultado dos experimentos, o pesodas mesmas variou entre 1, 5 e 10 segundos. Além disso, 
ada apli
ação exe
utou umpro
esso por re
urso. As apli
ações foram exe
utadas em 4 re
ursos monopro
essadosidênti
os 
one
tados a um Swit
h Gigabit.A tabela 3.3 apresenta a 
on�guração dos experimentos. O objetivo desta tabela édes
rever 
omo as apli
ações foram distribuídas pelos re
ursos em 
ada experimento. A
oluna Exp identi�
a o experimento, a 
oluna Estratégia de 
ompartilhamento indi
a seo experimento está utilizando a estratégia de 
ompartilhamento de re
ursos verti
al ouhorizontal e as 
olunas Ri indi
am quais apli
ações estão exe
utando em 
ada re
urso Ri,
1 ≤ i ≤ 4. Nesta tabela as apli
ações são identi�
adas por ap1 e ap2.
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ursos 28Exp Estratégia de 
ompartilhamento R1 R2 R3 R41 - ap12 - ap1 ap1 ap1 ap13 verti
al ap1 ap1 ap2 ap24 horizontal ap1/ap2 ap1/ap2 ap1/ap2 ap1/ap2Tabela 3.3: Con�gura
ao dos experimentosNos experimentos 1 e 2 apenas a apli
ação ap1 foi exe
utada. O objetivo destesexperimentos foi avaliar o tempo de exe
ução de uma úni
a apli
ação quando os re
ursosestão dedi
ados a ela. Já nos experimentos 3 e 4 o objetivo foi avaliar o tempo deexe
ução de apli
ações disputando os re
ursos disponíveis. Assim, nos experimentos 3 e
4, os 4 re
ursos disponíveis no ambiente foram 
ompartilhados pelas apli
ações ap1 e ap2segundo as estratégias de 
ompartilhamento verti
al e horizontal respe
tivamente.A tabela 3.4 apresenta os resultados dos experimentos. A 
oluna Exp identi�
a oexperimento, a 
oluna Peso tarefa indi
a o peso das tarefas (em segundos) da apli
açãodo usuário em 
ada experimento (1, 5 e 10 segundos 
ada tarefa). As 
olunas t(api)indi
am o tempo de exe
ução (em segundos) da apli
ação api, onde 1 ≤ i ≤ 2. As
olunas esp(api) indi
am o tempo de exe
ução esperado (em segundos) de api. As 
olunast(api)/esp(api) indi
am a relação entre o tempo de exe
ução e o tempo de exe
uçãoesperado das apli
ações api.Os valores de tempo esperado de exe
ução foram 
al
ulados 
om base na quantidade detarefas de 
ada apli
ação (60), no peso das tarefas (1, 5 e 10) e na quantidade de re
ursosutilizados. Por exemplo, no experimento 2 quando o peso da tarefa foi 5 segundos e 4re
ursos dedi
ados foram utilizados o tempo esperado foi 
al
ulado por (número de tarefas* peso da tarefa)/(número de re
ursos)= (60 ∗ 5)/(4) = 75. Já no experimento 4, 
omoos re
ursos foram 
ompartilhados por 2 apli
ações e 
ada apli
ação tinha apenas 50% de
ada re
urso a fórmula utilizada para o 
ál
ulo do tempo esperado foi (número de tarefas* peso da tarefa)/(número de re
ursos * 0,5).Os resultados dos experimentos 1 e 2 mostram que a sobre
arga introduzida pelo usodo EasyGrid AMS é de aproximadamente 6%. O resultado do experimento 2 utilizandotarefas de 1 segundo obteve uma sobre
arga alta de 12%. Provavelmente este resultadofoi obtido em função de algum evento na rede ou nos re
ursos. Ainda 
omparando osexperimentos 1 e 2 é possível per
eber que os resultados de 1 foram um pou
o melhoresque 2 quando 
omparamos as relações entre o tempo de exe
ução e o tempo esperado.Isso o
orreu porque em 1 a quantidade de re
ursos utilizada foi menor que em 2 e 
onse-
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ompartilhamento de re
ursos 29Exp Peso tarefa t(ap1) t(ap2) esp(ap1) esp(ap2) t(ap1)/esp(ap1) t(ap2)/esp(ap2)1 1 63,39 - 60 - 1,06 -1 5 315,13 - 300 - 1,05 -1 10 627,09 - 600 - 1,05 -2 1 16,78 - 15 - 1,12 -2 5 79,64 - 75 - 1,06 -2 10 158,73 - 150 - 1,06 -3 1 32,17 32,18 30 30 1,07 1,073 5 158,49 157,95 150 150 1,06 1,053 10 315,47 315,93 300 300 1,05 1,054 1 31,80 32,73 30 30 1,06 1,094 5 159,57 159,25 150 150 1,06 1,064 10 318,77 317,58 300 300 1,06 1,06Tabela 3.4: Resultados dos experimentosquentemente o 
usto pela ini
ialização e �nalização dos pro
essos também foi menor.O objetivo dos experimentos 3 e 4 foi 
omparar as estratégias de 
ompartilhamento dere
ursos verti
al e horizontal. Os resultados mostraram que o 
ompartilhamento verti
alobteve em média uma sobre
arga de 5% enquanto que o horizontal foi 6%. A sobre
argada estratégia horizontal foi um pou
o maior porque nesta há perda em função da tro
ade 
ontexto dos pro
essos das apli
ações. Entretanto, essa sobre
arga não 
omprometeumuito a qualidade dos resultados.Com o objetivo de avaliar o impa
to da perda introduzida pela tro
a de 
ontexto naestratégia horizontal foram realizados experimentos 
om uma úni
a apli
ação BoT 
om 50tarefas e um úni
o re
urso monopro
essado. O peso das tarefas também variou entre 1, 5e 10 segundos. Em 
ada experimento o número de pro
essos da apli
ação que exe
utavamno re
urso era in
rementado.As �guras 3.1, 3.2 e 3.3 apresentam os resultados dos experimentos. As três �gurasmostram que 
onforme o número de pro
essos 
on
orrentes em um mesmo re
urso au-menta maior o tempo de exe
ução da apli
ação. Em espe
ial, a �gura 3.1 mostrou umresultado interessante quando o número de pro
essos aumentou de 1 para 2. O resultadoobtido 
om 2 pro
essos exe
utando foi melhor do que 1 pro
esso porque, quando o pesoda tarefa é 1 segundo, este é tão pequeno que o 
usto de preparação de um novo pro-
esso após a 
on
lusão de uma tarefa é maior do que o 
usto de tro
a de 
ontexto 
aso 2pro
essos sejam 
olo
ados em exe
ução ao mesmo tempo.Em função da 
omparação teóri
a e empíri
a realizada entre as estratégias de 
om-partilhamento verti
al e horizontal é possível per
eber que ambas possuem vantagens e
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Figura 3.1: Experimentos 
om tarefas de 1 segundo. O grá�
o mostra o número depro
essos sendo 
riados simultaneamente/
on
orrentemente pelo tempo de exe
ução.
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Figura 3.2: Experimentos 
om tarefas de 5 segundos. O grá�
o mostra o número depro
essos sendo 
riados simultaneamente/
on
orrentemente pelo tempo de exe
ução.
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Figura 3.3: Experimentos 
om tarefas de 10 segundos. O grá�
o mostra o número depro
essos sendo 
riados simultaneamente/
on
orrentemente pelo tempo de exe
ução.desvantagens. A estratégia verti
al ofere
e um geren
iamento simpli�
ado e elimina aperda de e�
iên
ia em função da tro
a de 
ontexto já que apli
ações não 
ompartilhamre
ursos simultaneamente. Entretanto, 
omo apli
ações podem não utilizar um re
ursodurante todo o período que este foi alo
ado e usuários podem superestimar a quantidadede re
ursos ne
essária, re
ursos podem ser subutilizados durante a exe
ução de apli
açõesnesta abordagem. Por outro lado, na estratégia horizontal, apli
ações tendem a maximizaro uso de re
ursos através do 
ompartilhamento simultâneo dos mesmos. Além disso, nãoé pre
iso que um geren
iador 
entral es
olha em quais re
ursos 
ada apli
ação irá exe-
utar já que elas podem se ajustar automati
amente aos re
ursos disponíveis de a
ordo
om suas ne
essidades. Por outro lado, 
omo nesta abordagem há o 
ompartilhamentosimultâneo de re
ursos, é possível que uma sobre
arga por tro
a de 
ontexto dos pro
essosdas apli
ações seja introduzida. Assim, uma estratégia de geren
iamento e�
iente deve-rá se posi
ionar entre as duas abordagens 
itadas, possuindo as vantagens de 
ada umae reduzindo suas desvantagens. Esta estratégia deverá implementar um geren
iamento
uidadoso entre as duas abordagens a �m de maximizar a utilização de re
ursos.Através da observação dos usuários da grade [6℄ é possível per
eber que muitos, aosubmeterem suas apli
ações, não estão muito interessados no tempo de exe
ução ou atémesmo des
onhe
em o tempo ótimo de exe
ução de suas apli
ações. Entretanto, o prin-
ipal objetivo dos prin
ipais sistemas geren
iadores de grade é minimizar o tempo deexe
ução das apli
ações. Por exemplo, o EasyGrid AMS é um sistema geren
iador de
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ações que pode utilizar a estratégia de 
ompartilhamento de re
ursos horizontal etem 
omo prin
ipal objetivo reduzir o tempo de exe
ução das apli
ações. Uma vez quea abordagem horizontal admite que vários usuários 
ompartilhem um mesmo 
onjuntode re
ursos ao mesmo tempo é pre
iso que alguma políti
a seja implementada a �m deimpedir que apli
ações gulosas (que bus
am sempre exe
utar no menor tempo possível)utilizem o ambiente sem 
ontrole e aumentem a sobre
arga de tro
a de 
ontexto a talponto que 
omprometa os tempos de exe
ução de todas as apli
ações.Este trabalho propõe uma heurísti
a de exe
ução que permite que um usuário, aosubmeter sua apli
ação, de�na um tempo de exe
ução que o atenda, ou seja, que paraele seja razoável. Esse tempo de exe
ução é 
hamado de meta da apli
ação. Dessaforma, 
ada apli
ação irá exe
utar ações que a auxiliem al
ançar sua meta e, se possível,também exe
utar ações que auxiliem outras apli
ações a al
ançar suas metas. Atravésda implementação de um 
omportamento próprio para 
ada apli
ação, diferentementeda estratégia anterior onde todas as apli
ações tinham o mesmo 
omportamento guloso,espera-se que o 
onjunto de apli
ações se ajuste da melhor forma possível aos re
ursosda grade, formando assim uma so
iedade de apli
ações sustentável. Assim, a estratégiaproposta visa unir as vantagens da abordagem horizontal (maximização da utilizaçãodos re
ursos) e da abordagem verti
al (eliminação/redução da sobre
arga por tro
a de
ontexto).3.3 ResumoEste 
apítulo apresentou as estratégias de 
ompartilhamento de re
ursos verti
al e hori-zonal. Através de avaliações 
on
eitual e empíri
a das estratégias foi possível de�nir suasvantagens e desvantagens. A prin
ipal diferença entre as abordagens é que, enquantona abordagem horizontal há o 
ompartilhamento de re
ursos simultâneo, na verti
al umre
urso é utilizado por uma úni
a apli
ação em um mesmo período de tempo. Apesar denão introduzir sobre
arga em função da tro
a de 
ontexto entre os pro
essos da apli
açãodo usuário, a abordagem verti
al pode subutilizar os re
ursos da grade já que re
ursospossuem diferentes tipos de serviços. Já a estratégia horizontal tende a maximizar o usode re
ursos através do 
ompartilhamento simultâneo. Dessa forma, é possível 
on
luirque uma estratégia que unisse as vantagens das duas abordagens seria interessante. Opróximo 
apítulo apresentará uma proposta de estratégia que possui 
ara
terísti
as dasduas abordagens apresentadas nesse 
apítulo.



Capítulo 4
Implementação do geren
iamentoaut�nomo de múltiplas apli
ações
A 
amada de es
alonamento dinâmi
o do EasyGrid AMS implementa heurísti
as 
ujoobjetivo é exe
utar a apli
ação do usuário no menor tempo possível. Dessa forma, um
onjunto de apli
ações que esteja exe
utando em um mesmo 
onjunto de re
ursos uti-lizando o EasyGrid AMS estará disputando estes re
ursos de forma individual e egoísta.Isso o
orre porque o objetivo de 
ada AMS é reduzir o tempo de exe
ução de sua apli
ação.Os experimentos do 
apítulo 3 mostraram que esta estratégia egoísta não é sustentávelquando re
ursos são 
ompartilhados e o número de pro
essos 
on
orrentes 
res
e (�guras3.1, 3.2 e 3.3).Muitos usuários quando disparam sua apli
ação na grade não estão interessados emexe
utar no menor tempo possível. Além disso, alguns des
onhe
em o tempo de exe
uçãoótimo de suas apli
ações. Entretanto, 
omo o objetivo do EasyGrid AMS é minimizaro tempo de exe
ução da apli
ação, todas as apli
ações serão exe
utadas 
om o mesmo
omportamento guloso, na tentativa de obter o tempo ótimo. Porém, este 
omportamentopoderá introduzir no ambiente um overhead que irá prejudi
ar a exe
ução de todas asapli
ações.Este trabalho propõe uma estratégia aut�noma de exe
ução de múltiplas apli
açõesmenos egoísta e não gulosa. O objetivo é permitir que usuários de�nam um tempo satisfa-tório de exe
ução e 
om base neste tempo, as apli
ações busquem mais re
ursos ou 
edamre
ursos dinami
amente e autonomamente. Assim, quando um usuário for exe
utar suaapli
ação ele irá de�nir uma meta para esta e 
om base neste valor e na estimativa dotempo restante de exe
ução, a apli
ação aut�noma irá exe
utar ações que a ajudem aal
ançar o tempo desejado e, se possível, ajudar outras apli
ações a al
ançar o mesmo
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ações 34objetivo.A seção 4.1 des
reve qual deve ser o 
omportamento das apli
ações para que o 
om-partilhamento traga benefí
ios. Esse 
omportamento é de�nido em função da meta ini
ialde exe
ução de�nida pelo usuário e do grau de 
ompartilhamento do re
urso. A seção 4.2apresenta 
omo esse 
omportamento foi implementado.4.1 Comportamento das apli
açõesO 
omportamento das apli
ações que exe
utam utilizando o EasyGrid atual é estáti
o eguloso, ou seja, 
ada apli
ação só enxerga e se preo
upa 
om si própria (objetivo singleminded). O úni
o objetivo é exe
utar sua apli
ação no menor tempo possível. Entretanto,em um ambiente onde várias apli
ações 
ompartilham re
ursos, formando uma so
iedade,esse 
omportamento não é razoável.Uma estratégia para resolver esse problema é diferen
iar as apli
ações através doobjetivo de seus usuários. Esse objetivo é de�nido 
omo um prazo que o usuário desejaque sua apli
ação 
on
lua a exe
ução. Neste trabalho este prazo será 
hamado de meta.O 
omportamento de uma apli
ação é de�nido por um 
onjunto de ações que serãoexe
utadas em função da meta de�nida pelo usuário e do per
entual de CPU que aapli
ação tem em 
ada re
urso 
ompartilhado onde que ela está exe
utando.A meta irá fun
ionar 
omo uma referên
ia para os pro
essos geren
iadores do Easy-Grid avaliarem 
omo está o andamento da exe
ução. O per
entual de CPU irá permitirque os pro
essos geren
iadores realizem projeções e avaliem se no 
enário 
orrente a metaé al
ançável ou não. Assim, de a
ordo 
om os resultados obtidos ações serão exe
utadas.Um dado extremamente importante nesse pro
esso é o tempo restante de exe
ução.Com base no per
entual de CPU que uma apli
ação possui em um determinado re
ursoe na quantidade de trabalho que ainda deve ser realizada, a estimativa de tempo restanteé 
al
ulada (A seção 4.2 irá des
rever a implementação).Através da estimativa de tempo restante e da meta de�nida pelo usuário os pro
essosgeren
iadores são 
apazes de, em um determinado instante da exe
ução, de�nir o estadoda apli
ação. Assim, uma apli
ação poderá estar em um dos seguintes estados: adiantado,no tempo, atrasado 
om 
han
e ou atrasado sem 
han
e. A equação abaixo des
reve 
adaum desses estados:
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Figura 4.1: Diagrama de estados
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< meta então adiantado

= meta então noTempo

> meta então atrasadoComChance

> (meta + TR) então atrasadoSemChance; ondeonde:
• agora: tempo passado do iní
io da exe
ução até o momento em que o geren
iadorrealiza a operação;
• TR: tempo restante estimado de exe
ução;
• meta: tempo que o usuário deseja exe
utar sua apli
ação;Durante a exe
ução uma apli
ação poderá alternar seu estado. O úni
o estado que seal
ançado será o �nal é atrasado sem 
han
e uma vez que neste a meta do usuário já foiultrapassada pelo instante 
orrente. A �gura 4.1 apresenta as possíveis tro
as de estadosque uma apli
ação pode ter durante sua exe
ução.Quando uma apli
ação está no estado atrasado 
om 
han
e ela irá exe
utar umaação que a permita ganhar mais CPU na tentativa de sair deste estado. Essa ação irátrazer resultados 
aso os re
ursos onde esta apli
ação esteja exe
utando também estejamsendo 
ompartilhados 
om outras apli
ações. Caso 
ontrário, ela já terá 100% da CPUe qualquer ação poderá gerar sobre
argas desne
essárias. Assim, uma outra variávelimportante neste pro
esso indi
a se uma apli
ação está sozinha ou a
ompanhada em umdeterminado re
urso (a seção 4.2.1 expli
ará a implementação dessa variável).
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ações 36Através do estado da apli
ação, da variável "sozinho" e da políti
a de exe
ução dore
urso (PER ou PEI) é possível de�nir um 
omportamento para uma apli
ação. Esse
omportamento é des
rito nas tabelas 4.1 e 4.2.Estado Políti
a de exe
ução do host Sozinho Ação CenárioAdiantado PER SIM 1 1Adiantado PER N�O 2 2Adiantado PEI SIM 1 3Adiantado PEI N�O 4 4No tempo PER SIM 1 5No tempo PER N�O 2 6No tempo PEI SIM 1 7No tempo PEI N�O 3 8Atrasado 
om 
han
e PER SIM 1 9Atrasado 
om 
han
e PER N�O 2 10Atrasado 
om 
han
e PEI SIM 1 11Atrasado 
om 
han
e PEI N�O 1 12Atrasado sem 
han
e PER SIM 1 13Atrasado sem 
han
e PER N�O 2 14Atrasado sem 
han
e PEI SIM 1 15Atrasado sem 
han
e PEI N�O 1 16Tabela 4.1: Tabela de de
isõesAção Des
riçãoação 1 Aumentar per
entual de CPUação 2 Interromper exe
uçãoação 3 Manter estadoação 4 Reduzir per
entual de CPUTabela 4.2: Des
rição das ações da tabela de de
isõesQuando uma apli
ação está exe
utando sozinha, ou seja, ela é a úni
a apli
ação emum re
urso em um determinado momento, seu objetivo prin
ipal é a
abar da forma maisrápida possível. Assim, quando uma apli
ação estiver sozinha, independente do seu estadode exe
ução (atrasado, normal ou adiantado), ela irá bus
a maximizar o per
entual deuso de CPU.Por outro lado, quando uma apli
ação está exe
utando 
on
orrentemente 
om outraem um mesmo re
urso, outros itens devem ser avaliados. Se a políti
a de exe
ução de�nidana máquina 
ompartilhada for PER isso indi
ará que o re
urso só poderá ser usado seeste estiver o
ioso. Assim, a ação 
orreta neste momento é interromper a exe
ução daapli
ação naquele re
urso. Caso a PEI esteja de�nida, será pre
iso avaliar o estado daapli
ação em relação a seu tempo de exe
ução. Caso a apli
ação esteja atrasada ela irá
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ações 37tentar maximizar o uso de CPU para al
ançar a meta soli
itada. Quando ela estiveradiantada, ela poderá reduzir seu per
entual de CPU a �m de ajudar outras apli
açõesque estejam atrasadas. Já, quando ela estiver exe
utando no tempo esperado, de�nido
omo normal, manterá seu estado. A seção 4.2 detalha 
ara
terísti
as de implementaçãodo 
omportamento des
rito nesta seção.4.2 Implementação do 
omportamento das apli
açõesO objetivo desta seção é expli
ar 
omo o 
omportamento de apli
ações des
rito na seção4.1 foi implementado no EasyGrid AMS. Para isso, foi desenvolvido a heurísti
a GridSA. Essa seção expli
a 
omo são 
al
ulados os parâmetros de entrada da heurísti
a eposteriormente a heurísti
a é apresentada e dis
utida.4.2.1 Cá
ulo de parâmetrosO EasyGrid AMS realiza o monitoramento da apli
ação do usuário durante toda sua exe-
ução. Periodi
amente, os pro
essos geren
iadores fazem a análise de alguns parâmetrosdo ambiente onde se está exe
utando para avaliar se a meta de�nida pelo usuário estáal
ançável. Esses parâmetros são des
ritos abaixo.
• Per
entual de CPU (per
CPU )Para que a 
amada de es
alonamento dinâmi
o 
onsiga fazer a realo
ação de tarefasentre as máquinas onde uma apli
ação está exe
utando, ela pre
isa saber 
omo estáa 
arga do ambiente, ou seja, qual o per
entual de CPU está sendo usado pelaapli
ação do usuário em 
ada re
urso.O per
entual de CPU é 
al
ulado periodi
amente por 
ada HM e enviado ao SMpara possíveis es
alonamentos. O per
entual pode ser 
al
ulado através de 
pu timeou uptime. Caso uma tarefa u da apli
ação tenha a
abado de exe
utar, per
CPU é
al
ulado através da equação 4.1. Caso 
ontrário, per
CPU é 
al
ulado por 4.2.

percCPU = (
cpuT ime(u)

wallT ime(u)
) × n (4.1)

percCPU = (
n

calculaNumProcsUptime()
) (4.2)onde:
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puTime(u): tempo de CPU da última tarefa exe
utada;� wallTime(u): tempo de parede da última tarefa exe
utada;� n: número de tarefas da apli
ação que estão sendo exe
utas no re
urso;� 
al
ulaNumPro
sUptime(): método que estima o número de pro
essos que estãoexe
utando no re
urso. A função uptime do sistema opera
ional é utilizadapara este 
ál
ulo. Esta ofere
e as médias de pro
essos em exe
ução dos últimos
1, 5 e 15 minutos.

• Poder 
omputa
ional (PC )O poder 
omputa
ional representa o trabalho que um re
urso é 
apaz de exe
utarpor segundo. A equação 4.3 ilustra o 
ál
ulo de PC.
PC =

percCPU

csi
(4.3)onde:� 
si (
omputational slowdown index): está rela
ionado à velo
idade de pro
essa-mento de um re
urso 
onsiderando todos os re
ursos da arquitetura que estãodedi
ados a apli
ação do usuário. Ele indi
a quanto tempo é ne
essário paraexe
utar uma tarefa de peso 1 da apli
ação do usuário. O re
urso mais rápidopossui o menor 
si.

• Sozinho (sozinho)Esta variável é utilizada pelo HM para veri�
ar se existem pro
essos 
on
orrendopelo re
urso. Quando a PER está de�nida para um re
urso o HM pre
isa saber se eleestá sozinho no re
urso para 
riar pro
essos. Ela é derivada do 
ál
ulo de per
CPU.Caso per
CPU seja maior ou igual a um valor mínimo a apli
ação a
reditará estarsozinha. Nos experimentos realizados neste trabalho esse valor máximo foi 80% [29℄.
• Tempo restante (TR)É a estimativa de quanto tempo falta para o HM exe
utar todas as tarefas a elealo
adas. Esse valor é 
al
ulado pela equação 4.4.

TR = (
∑

u∈VHM

peso(u)) ×
1

PC
(4.4)onde:



4.2 Implementação do 
omportamento das apli
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ação.� peso(u): peso (quantidade de trabalho) da tarefa u.� VHM : 
onjunto de tarefas da apli
a
ao alo
adas a um HM.4.2.2 Heurísti
a Grid SAOs parâmetros des
ritos na seção 4.2.1 são utilizados pelos geren
iadores para a es
olhada ação a ser exe
utada. O Algoritmo 1 des
reve a heurísti
a que implementa as açõesda tabela 4.2. Seu retorno é o número de pro
essos da apli
ação do usuário que devemser exe
utados. Essa heurísti
a é 
hamada Grid SA. O símbolo ∗ após alguns parâmetrosindi
a que estes são passados por referên
ia.
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essosAtual, *es-tadoAnterior, *dormindo)1 tPrevisto = tAgora + tRestante;2 novoEstado = 
al
ulaEstado(meta, tPrevisto, tAgora);3 se (sozinho) então4 *dormindo = falso;5 *estadoAnterior = novoEstado;6 retorne numeroDeNu
leosDoPro
essador;�m se7 se (politi
a=PER) então8 *estadoAnterior = novoEstado;9 retorne 0;�m se10 se (estado=ADIANTADO) então11 *estadoAnterior = novoEstado;12 *dormindo = verdadeiro;13 retorne 0;�m se14 se (estado ∈ {NO_TEMPO, ATRASADO_COM_CHANCE,ATRASADO_SEM_CHANCE}) então15 se (deseja in
rementar estado pela segunda vez seguida) então16 *estadoAnterior = novoEstado;17 *dormindo = falso;18 
aso (estado)19 NO_TEMPO: retorne 1;20 ATRASADO_COM_CHANCE: retorne 2;21 ATRASADO_SEM_CHANCE: retorne 3;�m 
aso�m se22 senao23 retorne numeroDePro
essosAtual;�m senao�m seBasi
amente, o objetivo da heurísti
a GridSA é permitir que apli
ações que estãoadiantadas reduzam o per
entual de CPU alo
ada a elas a �m de bene�
iar apli
açõesque estejam exe
utando sobre o mesmo re
urso e atrasadas.Alguns pontos do Algoritmo 1 devem ser desta
ados.
• Tolerân
iaIndi
a qual o per
entual de tolerân
ia doHM para dizer que seu estado é NO_TEMPO.Dessa forma, o HM estará NO_TEMPO 
aso a equação 4.5 seja obede
ida.
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meta − tol × meta ≤ agora + TR ≤ meta + tol × meta (4.5)onde:� meta: tempo que o usuário deseja exe
utar sua apli
ação.� tol : per
entual de tolerân
ia. O valor utilizado nos experimentos deste trabalhofoi 10%. Durante os experimentos valores menores para essa variável �zerama heurísti
a variar 
om uma frequên
ia muito alta entre os estados. Por outrolado, valores maiores retardaram a reação da heurísti
a diante de mudanças doambiente.

• Frequên
ia de veri�
açãoÉ o intervalo de tempo em que o EasyGrid AMS exe
uta a heurísti
a Grid SA paraveri�
ar em qual estado a apli
ação está e exe
utar as ações ne
essárias para atingira meta de�nida pelo usuário. Caso esse valor seja muito pequeno um overheadpoderá ser introduzido já que a frequên
ia de exe
ução da heurísti
a Grid SA seráalta. Entretanto, se esse intervalo for muito grande o EasyGrid poderá demorar paraper
eber possíveis mudanças no ambiente e não exe
utar ações a tempo. Durante osexperimentos o intervalo de teste foi igual a 4 vezes o peso das tarefas da apli
ação.Experimentos foram realizados para a de�nição deste valor.
• Número de pro
essosDependendo do estado da apli
ação e da 
on�guração do ambiente de exe
uçãouma apli
ação tentará aumentar ou diminuir ser per
entual de CPU na máquina.A estratégia deste trabalho para implementar essas ações é aumentar ou diminuir onúmero de pro
essos da apli
ação em exe
ução na máquina.A estratégia ini
ial foi de�nir apenas os estados ATRASADO E ADIANTADO.Entretanto, através de experimentos observou-se que a frequên
ia de tro
a de estadosera muito alta. Além disso, a de�nição do estado atrasado não diferen
iava os HMsque já tinham "perdido"sua meta (tempo agora é maior que meta) daqueles queestavam atrasados e ainda tinham 
han
e de se re
uperar (atrasado mas tempo agoraé menor que meta). Para resolver esses problemas foram introduzidos os estadosNO_TEMPO e ATRASADO_SEM_CHANCE, e o antigo estado ATRASADOpassou a se 
hamar ATRASADO_COM_CHANCE.Nesse novo 
onjunto de estados, as ações eram:
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essos é alterado para 0.� NO_TEMPO: número de pro
essos é mantido.� ATRASADO_COM_CHANCE: número de pro
essos é alterado para 1.� ATRASADO_SEM_CHANCE: número de pro
essos é alterado para 2.Essa nova abordagem não resolveu os problemas 
ompletamente. No 
enário ondeum HM está ADIANTADO e após um tempo muda para o estado NO_TEMPOseu número de pro
essos 
ontinuar 0 e ele 
ontinua dormindo. Após mais um tempoeste HM passa para o estado ATRASADO_COM_CHANCE e só agora passará aexe
utar 1 pro
esso e irá a
ordar. Este exemplo mostra que o que o
orreu de fatofoi um salto do HM do estado ADIANTADO para o estado ATRASADO. Dessaforma, uma nova proposta foi 
riada:� ADIANTADO: número de pro
essos é alterado para 0.� NO_TEMPO: número de pro
essos é alterado para 1.� ATRASADO_COM_CHANCE: número de pro
essos é alterado para 2.� ATRASADO_SEM_CHANCE: número de pro
essos é alterado para 3.Apesar de aumentar o número de pro
essos em exe
ução e 
onsequentemente a perdapor tro
a de 
ontexto essa abordagem permitiu melhor diferen
iar os estados do HMe 
onsequentemente re�nar o 
omportamento da heurísti
a GridSA. Além disso, osexperimentos do 
apítulo 5 irão mostrar que o overhead introduzido é pequeno.
• Cál
ulo de variável PC durante estado ADIANTADOUm problema durante o desenvolvimento da heurísti
a Grid SA foi a implementaçãodo estado ADIANTADO no EasyGrid AMS. Como toda a arquitetura domiddlewarenão 
onsiderava a possibilidade do número de pro
essos em exe
ução ser 0, houve ane
essudade de algumas mudanças.Quando um HM �
ava adiantado e atribuía 0 a seu número de pro
essos em exe
uçãoo valor do PC também mudava para 0. Nesse 
aso, esperava-se que o HM �
assesem exe
utar nenhum trabalho até �
ar atrasado e voltar a exe
utar. Entretanto,nesse momento entrou em exe
ução a 
amada de es
alonamento dinâmi
o. Quandoo PC do HM foi para 0 o es
alonamento dinâmi
o, a
reditando que o re
urso estavasobre
arregado, retirou suas tarefas e distribuiu para outros HMs. Assim, outrosHMs �
aram sobre
arregados e esse �
ou dormindo sem exe
utar nada até o �nalda exe
ução.
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Figura 4.2: Exe
ução de duas apli
ações 
om erroA primeira proposta para resolver este problema foi tirar uma foto do ambienteno momento antes do HM dormir e utilizar esta para 
al
ular o PC enquanto oHM dormia. Entretanto, 
omo o ambiente grade é dinâmi
o, uma foto do ambientequando o HM dormiu não representa o estado do mesmo enquanto este dorme.A segunda e �nal proposta para resolver este problema foi permitir que durante sua"sone
a" o HM imaginasse o quanto de PC ele teria 
aso tivesse um úni
o pro
essoem exe
ução. Essa abordagem mostrou-se mais e�
iente e assim o HM passou a terum valor mais pre
iso do PC.
• Impa
to da estratégia gulosa no ambienteComo o estado do ambiente que o HM enxerga é sempre uma foto de um passadore
ente, suas ações são tomadas a
reditando-se que aquelas 
on�gurações forammantidas. Entretanto, isso não é verdade sempre. Alguns experimentos mostraramque a ação gulosa de um HM que "in
rementa seu estado"muito 
edo pode impa
taro sistema e "assustar"outras apli
ações que estão "dormindo"(adiantadas) e as fazera
ordar desne
essariamente. A �gura 4.2 mostra um 
aso onde esse problema o
or-reu.Como as duas apli
ações ini
iam a exe
ução 
om 1 pro
esso ambas a
reditam ter

50% da CPU. Para a apli
ação B, que tem meta igual a 900, esse 
enário é ex
elentee ela muda para o estado ADIANTADO. Entretanto, para a apli
ação A, que temmeta 300, o 
enário é ruim e esta muda para o estado ATRASADO. Essa ação de Airá assustar a apli
ação B que por sua vez irá reagir e desbalan
ear todo o sistema.
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Figura 4.3: Exe
ução de duas apli
ações sem erroPara resolver este problema foi proposta uma estratégia de in
remento de estadoretardado (inspirado na idéia de 
res
imento aditivo/de
res
imento multipli
ativoTCP/IP [35℄). Nessa estratégia, um HM que deseja "in
rementar" seu estado sóirá fazer isso se desejar por duas vezes seguidas. Dessa forma, a apli
ação A nãomudará para o estado ATRASADO no primeiro teste em função da nova estratégia.Já na segunda, a veri�
ação per
eberá que a apli
ação A está sozinha e irá desistirda mudança. A �gura 4.3 mostra o resultado 
om a nova estratégia.4.3 ResumoEste 
apítulo apresentou a proposta deste trabalho para a implementação do geren
ia-mento aut�nomo de múltiplas apli
ações. Essa proposta foi 
hamada de heurísti
a GridSA. Para avaliar essa heurísti
a diversos experimentos foram realizados. O 
apítulo 5apresenta o resultado desses experimentos e faz uma análise dos mesmos.



Capítulo 5
Análise Experimental
O objetivo deste 
apítulo é avaliar experimentalmente o 
on
eito de autogeren
iamentodistribuído e a heurísti
a Grid SA. A seção 5.1 apresenta a 
on�guração dos experimentos,a seção 5.2 avalia o 
omportamento da heurísti
a durante os experimentos e a seção 5.3apresenta os resultados. Por �m, a seção 5.4 apresenta um experimento 
om o objetivo demostrar que a exe
ução simultânea de apli
ações em um mesmo re
urso pode maximizaro uso do re
urso e produzir melhores resultados do que a exe
ução sequen
ial.5.1 Con�guraçãoOs experimentos foram organizados em três grupos. O objetivo do primeiro grupo édeterminar qual o tempo de exe
ução de uma úni
a apli
ação 
onsiderando os re
ursosdedi
ados, sendo que a apli
ação utiliza o EasyGrid AMS sem a políti
a Grid SA. Nosegundo grupo, apli
ações exe
utam simultaneamente sobre 
onjuntos de re
ursos nãodisjuntos, 
om EasyGrid AMS e sem a heurísti
a Grid SA. Por �m, o ter
eiro grupo tema mesma 
on�guração do grupo dois mas desta vez utilizando a heurísti
a Grid SA.Todos os experimentos utilizaram apli
ações do tipo BoT 
om 60 tarefas. O peso de
ada tarefa foi 5 segundos. Apli
ações BoT foram es
olhidas porque são massivamenteparalelas e puramente CPU intensive. Dessa forma, uma apli
ação BoT não ofere
eoportunidade de outras apli
ações aproveitarem 
i
los de CPU durante sua exe
ução.Este 
enário representa o pior 
aso para a heurísti
a Grid SA, uma vez que esta bus
autilizar 
i
los de CPU que são perdidos 
om a exe
ução sequen
ial. Foram utilizados
9 re
ursos Pentium 4 - 512 MB de RAM. A �gura 5.1 apresenta a topologia de redeutilizada.
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Figura 5.1: Topologia da redeA tabela 5.1 apresenta a 
on�guração dos experimentos. A 
oluna Grupo indi
a aque grupo o experimento perten
e, Exp identi�
a o experimento, Grid SA indi
a se aheurísti
a Grid SA é usada ou não, Número de apli
ações e Número de re
ursos indi
ama quantidade de apli
ações e re
ursos utilizados nos experimento respe
tivamente. Osvalores da 
oluna Número de re
ursos estão dispostos no formato x + y, onde x indi
a onúmero de re
ursos utilizados para exe
utar a apli
ação do usuário e y a quantidade dere
ursos que exe
utam apenas pro
essos geren
iadores do EasyGrid.Grupo Exp Grid SA Número de apli
ações Número de re
ursos1 1.1 não 1 1+11 1.2 não 1 5+12 2.1 não 2 1+12 2.2 não 2 8+13 3.1 sim 2 1+13 3.2 sim 2 6+1Tabela 5.1: Con�gurações dos experimentosA tabela 5.2 des
reve 
omo os pro
essos geren
iadores do EasyGrid de 
ada apli
açãoestão distribuídos pelos re
ursos disponíveis. Os pro
essos geren
iadores host manager,site manager e global manager da apli
ação i são identi�
ados nesta tabela por Hi, Si e Girespe
tivamente. A primeira 
oluna identi�
a o grupo de experimentos, a segunda 
olunaidenti�
a os experimentos, a ter
eira 
oluna identi�
a a apli
ação e as demais indi
amquais pro
essos geren
iadores estão exe
utando no re
urso.
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ação R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R91 1.1 1 G1/S1 H11 1.2 1 G1/S1 H1 H1 H1 H1 H12 2.1 1 G1/S1 H12 2.1 2 G2/S2 H22 2.2 1 G1/S1 H1 H1 H1 H1 H1 H1 H1 H12 2.2 2 G2/S2 H2 H2 H2 H2 H2 H2 H2 H23 3.1 1 G1/S1 H13 3.1 2 G2/S2 H23 3.2 1 G1/S1 H1 H1 H1 H1 H1 H13 3.2 2 G2/S2 H2 H2 H2 H2 H2 H2Tabela 5.2: Distribuição dos pro
essos geren
iadores do EasyGrid pelos re
ursosDe a
ordo 
om a quantidade de tarefas da apli
ação e a quantidade de re
ursos doexperimento é possível 
al
ular o tempo ótimo de exe
ução. A tabela 5.3 des
reve o tempoótimo de exe
ução dos experimentos. A primeira 
oluna indi
a o grupo do experimento,a segunda indi
a o experimento e as demais indi
am o tempo ótimo de exe
ução dasapli
ações. Grupo Exp Apli
ação 1 Apli
ação 21 1.1 300 -1 1.2 60 -2 2.1 600 6002 2.2 75 753 3.1 600 6003 3.2 100 100Tabela 5.3: Tempo ótimo de exe
ução dos experimentosNos experimentos do grupo 3 foi pre
iso de�nir metas de exe
ução para 
ada apli
açãouma vez que a heurísti
a GridSA foi utilizada. As tabelas 5.4 e 5.5 des
revem as metas deexe
ução dos experimentos do grupo 3. Três valores de meta foram de�nidos. O primeirofoi o tempo ótimo de exe
ução, o segundo o dobro do tempo ótimo e o ter
eiro o triplodo tempo ótimo.5.2 Avaliação qualitativaO objetivo desta seção é fazer uma análise qualitativa dos resultados dos experimentos.Para isso, será feita uma análise do 
omportamento da heurísti
a Grid SA. Como apenasos experimentos do grupo 3 utilizam a heurísti
a, os experimentos dos grupos 1 e 2
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. 1 Apli
. 23.1.1 300 3003.1.2 300 6003.1.3 300 9003.1.4 600 6003.1.5 600 9003.1.6 900 900Tabela 5.4: Metas do experimento 3.1Sub exp Apli
. 1 Apli
. 23.2.1 50 503.2.2 50 1003.2.3 50 1503.2.4 100 1003.2.5 100 1503.2.6 150 150Tabela 5.5: Metas do experimento 3.2não serão 
ontemplados, sendo analisados apenas quantitativamente na seção 5.3. Osexperimentos 3.1 detalham o 
omportamento da heurísti
a. Como os experimentos 3.1utilizaram apenas 1 re
urso, o experimento 3.2 mostra que o 
omportamento é o mesmoquando vários re
ursos são utilizados.5.2.1 Experimentos 3.1As �guras 5.2 a 5.7 apresentam a variação do número de pro
essos de 
ada apli
ação queestá exe
utando em um determinado momento durante o experimento 3.1.A �gura 5.2 apresenta um 
enário onde duas apli
ações desejam a
abar no tempoótimo. Como essas apli
ações 
ompartilham os mesmos re
ursos isso não é possível. As-sim, ao longo do tempo o estado das apli
ações muda de NO_TEMPO para ATRASADO_COM_CHANCE e no �m para ATRASADO_SEM_CHANCE (a expli
ação dos estadosé feita na seção 4.1). Esse resultado foi obtido porque neste 
enário as metas de am-bas apli
ações eram inviáveis. Assim, a heurísti
a não pode atuar no es
alonamento dasapli
ações e o resultado obtido foi semelhante ao resultado sem o uso da heurísti
a GridSA.No 
enário ilustrado na �gura 5.3 a apli
ação 1 possui o tempo ótimo de exe
ução
omo meta e a apli
ação 2 possui uma meta um pou
o mais relaxada. A meta da apli
ação
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ançada se ela tivesse 50% dos re
ursos disponíveis durante toda a exe
ução.Um pou
o depois do iní
io da exe
ução a apli
ação 1 per
ebe que possui 50% dosre
ursos e que sua meta não será atingida. Assim, ela muda para o estado ATRASADO_COM_CHANCE. Enquanto isso a apli
ação 2 a
reditando ter ainda 50% dos re
ursosmantem seu estado inalterado uma vez que dessa forma irá atingir sua meta. A partir desseponto a apli
ação 2 per
ebe que possui apenas 33% dos re
ursos e não 
onseguirá maisatingir sua meta. Dessa forma ela muda para o estado ATRASADO_COM_CHANCE epassa a ter 50% dos re
ursos.Entretanto, 
om 50% dos re
ursos sua meta é al
ançável e ela volta ao estado NO_TEMPO. Essa os
ilação permane
e até a apli
ação 1 mudar para o estado ATRASADO_SEM_CHANCE e a apli
ação 2 reagir mudando para o estado ATRASADO_COM_CHANCE. Por �m, aproximadamente no tempo 500, a apli
ação 2 volta a exe
utar 1úni
o pro
esso ao per
eber que está sozinha. O resultado ideal para este 
enário o
orreria
aso a apli
ação 2 aguardasse a apli
ação 1 
on
luir sozinha sua exe
ução e somentedepois ini
iar sua exe
ução no instante 300 e 
on
luir no tempo 600. Entretanto, nãofoi possível implementar esse es
alonamento porque, 
omo o 
omportamento é aut�nomoe as apli
ações não se 
omuni
am, a apli
ação 2 não sabe que a apli
ação 1 irá a
abarsua exe
ução em 300 segundos. Caso a heurísti
a Grid SA não fosse utilizada nesseexperimento ambas apli
ações a
abariam aproximadamento no tempo 600. Entrentanto,utilizando a heurísti
a, a apli
ação 1 a
abou aproximadamente no tempo 500 graças aapli
ação 2 que, ao per
eber que estava um pou
o adiantada e a
ompanhada, 
edeu CPUpara a apli
ação 1.O 
enário da �gura 5.4 apresenta a e�
iên
ia da heurísti
a Grid SA. Neste, duasapli
ações estão exe
utando. A apli
ação 1 está atrasada (meta igual a 300 segundos etempo �nal esperado, 
om duas apli
ações exe
utando simultaneamente, de 600 segundos)enquanto a apli
ação 2 está adiantada (meta igual a 900 segundos e tempo �nal espera-do, 
om duas apli
ações exe
utando simultaneamente, de 600 segundos). Dessa forma, aapli
ação 2, aproximadamente no instante 20, muda para o estado ADIANTADO e 
edeCPU enquanto a apli
ação 1 exe
uta nos re
ursos de forma dedi
ada. Aproximadamenteno instante 250, a apli
ação 2 que está dormindo per
ebe que pode não atingir sua metase 
ontinuar dormindo e passa a exe
utar um úni
o pro
esso. Apesar da apli
ação 1 estara
abando ela se assusta 
om a apli
ação 2 e por um período pequeno (aproximadamente300 a 320) passa para o estado ATRASADO_SEM_CHANCE. Quanto a apli
ação 2per
ebe que está sozinha, no instante 320, ela passa a exe
utar um úni
o pro
esso até o



5.2 Avaliação qualitativa 50�m aproximadamente no tempo 600. Observe que mesmo 
edendo espaço à apli
ação 1o resultado da apli
ação 2 não é 
omprometido. Caso a estratégia gulosa implementadana versão anterior do EasyGrid fosse utilizada, ambas apli
ações terminariam no instante600. Entretanto, uma vez que a apli
ação 2 desejava apenas a
abar antes do instante900, ela pode liberar os re
ursos para outras apli
ações 
om metas mais 
ríti
as, 
omo aapli
ação 1 e assim emular o 
omportamento de um Job S
heduler 
entral.Na �gura 5.5 é possível per
eber que quando as metas de exe
ução são viáveis aheurísti
a Grid SA é sensata. Neste 
aso as metas das apli
ações são iguais ao tempode exe
ução quando os re
ursos são 
ompartilhados. Nesse 
aso o 
omportamento é se-melhante ao da exe
ução sem a heurísti
a Grid SA. Assim, a heurísti
a Grid SA não
omprometeu o resultado e obteve os resultados desejados pelo usuário de 
ada apli
ação.O 
enário apresentado na �gura 5.6 é semelhante ao 
enário da �gura 5.4. Porémem 5.6 as metas das apli
ações são maiores e 
onsequentemente o grau de liberdadetambém é maior. Ini
ialmente, por estar adiantada (meta igual a 900 segundos e tempo�nal esperado 
om duas apli
ações exe
utando simultaneamente de 600 segundos.), aapli
ação 2 
ede espaço para a apli
ação 1. Aproximadamente no instante 250, a apli
ação2 per
ebe que poderá �
ar atrasada e muda para o estado NO_TEMPO. Imediatamente,por estar adiantada e agora não mais sozinha, a apli
ação 1 
omeça a "dormir". Esseexperimento demonstra um 
omportamento muito interessante, pois mostra que é possível
ompartilhar re
ursos e atingir metas sem uma estratégia gulosa que prejudique todoo ambiente. Neste 
aso, apesar de ambas apli
ações estarem adiantadas no iní
io daexe
ução, os 
omportamentos foram distintos em função da diferença das metas. Esseresultado mostra que apli
ações podem se ajustar aos re
ursos de forma aut�noma napresença de outras apli
ações. Assim, é possível dizer que as apli
ações foram "
ordiais",mostrando boa vontade e 
edendo espaço para outra por determinado período de tempo.Como no 
enário da �gura 5.7 ambas apli
ações estão muito adiantadas e não existemmuitos problemas de 
ompartilhamento. É interessante per
eber que enquanto a apli-
ação 2 está "dormindo"a apli
ação 1 está exe
utando mesmo estando adiantada, tirandoproveito da CPU disponível.5.2.2 Experimentos 3.2Neste experimento são utilizados 7 re
ursos. Além disso, todos os re
ursos são 
omparti-lhados pelas apli
ações. O 
omportamento das apli
ações é semelhante ao do experimento3.1. A prin
ipal diferença é que nesta 
on�guração, 
omo existe mais de um re
urso de
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Figura 5.2: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações no experimento3.1.1. As metas das apli
ações 1 e 2 são 300 e 300 respe
tivamente (tabela 5.4).
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Figura 5.3: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações no experimento3.1.2. As metas das apli
ações 1 e 2 são 300 e 600 respe
tivamente (tabela 5.4).
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Figura 5.4: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações no experimento3.1.3. As metas das apli
ações 1 e 2 são 300 e 900 respe
tivamente (tabela 5.4).



5.2 Avaliação qualitativa 54

 4

 3

 2

 1

 0
 0  100  200  300  400  500  600  700  800  900

N
u

m
b

e
r 

o
f 

p
ro

ce
ss

e
s

Time (s)

Application 1
Application 2

Figura 5.5: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações no experimento3.1.4. As metas das apli
ações 1 e 2 são 600 e 600 respe
tivamente (tabela 5.4).
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Figura 5.6: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações no experimento3.1.5. As metas das apli
ações 1 e 2 são 600 e 900 respe
tivamente (tabela 5.4).
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Figura 5.7: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações no experimento3.1.6. As metas das apli
ações 1 e 2 são 900 e 900 respe
tivamente (tabela 5.4).
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ução, a 
amada de es
alonamento dinâmi
o do EasyGrid pode atuar e transferirtarefas. Um problema des
rito no 
apítulo 3 foi dete
tado nesses experimentos. Quandouma apli
ação passava para o estado ADIANTADO e não exe
utava mais pro
essos daapli
ação, o valor de seu poder 
omputa
ional 
hegava a 0 e a 
amada de es
alonamentodinâmi
o, a
reditando que o re
urso estava sobre
arregado, transferia toda a 
arga paraoutras máquinas. Esse problema não o
orreu no experimento 3.1 porque neste só existia1 re
urso. Através desses experimentos foi possível avaliar a e�
iên
ia da heurísti
a GridSA em 
enários 
om vários re
ursos, diferentemente dos experimentos 3.1.5.3 Análise quantitativaAs tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 apresentam o tempo de exe
ução dos experimentos. As 
olunasExp e Sub exp identi�
am o experimento, as 
olunas t1 e t2 indi
am o tempo de exe
uçãodas apli
ações 1 e 2 respe
tivamente e as últimas 
olunas (ti/espi) indi
am a relação entreo tempo de exe
ução e o tempo esperado de exe
ução das apli
ações. O tempo estimadoé o tempo de exe
ução das apli
ações no 
enário utilizado sem a heurísti
a Grid SA.Exp t1 t1/esp11.1 304,66 1,011.2 64,15 1,07Tabela 5.6: Tempo de exe
ução dos experimentos do grupo 1Exp t1 t2 t1/esp1 t2/esp22.1 615,22 615,84 1,02 1,032.2 80,11 80,5 1,07 1,07Tabela 5.7: Tempo de exe
ução dos experimentos do grupo 2A tabela 5.6 mostra que o EasyGrid introduz um overhead muito pequeno. O overheaddo experimento 1.2 foi maior em relação a 1.1 em função da maior quantidade de re
ursosutilizados e 
onsequentemente em função da maior tro
a de mensagens entre os pro
essosgeren
iadores, ini
ialização e �nalização dos re
ursos.Assim 
omo nos experimentos do grupo 1, os experimentos do grupo 2 (tabela 5.7)também apresentaram resultados muito bons. O overhead do experimento 2.1 foi menorem relação a 2.2 porque 2.1 utilizou menos re
ursos. Além disso, o overhead do experi-mento 2.1 é um pou
o maior que 1.1 em função da tro
a de 
ontexto dos pro
essos dasapli
ações 1 e 2.



5.3 Análise quantitativa 58Exp Sub exp t1 t2 t1/esp1 t2/esp2 t1/meta1 t2/meta23.1 3.1.1 620,67 617,55 1,03 1,03 2,07 2,063.1 3.1.2 513,21 617,14 0,85 1,03 1,71 1,033.1 3.1.3 359,40 613,04 0,60 1,02 1,20 0,683.1 3.1.4 616,48 616,20 1,03 1,03 1,03 1,033.1 3.1.5 543,63 638,23 0,91 1,06 0,91 0,713.1 3.1.6 569,44 625,90 0,95 1,04 0,63 0,693.2 3.2.1 108,96 109,67 1,09 1,10 2,18 2,193.2 3.2.2 95,74 109,30 0,96 1,09 1,91 1,093.2 3.2.3 70,13 139,47 0,70 1,39 1,40 0,933.2 3.2.4 111,75 111,38 1,12 1,11 1,12 1,113.2 3.2.5 70,30 136,78 0,70 1,37 0,70 0,913.2 3.2.6 127,24 64,51 1,27 0,64 0,85 0,43Tabela 5.8: Tempo de exe
ução dos experimentos do grupo 3A tabela 5.8 apresenta os resultados dos experimentos exe
utados utilizando a heurís-ti
a GridSA. Os experimentos (3.1.1, 3.1.2, 3,1,3) e (3.2.1, 3.2.2, 3.2.3) mostram que otempo de exe
ução da apli
ação 1 melhora 
onforme a meta da apli
ação 2 aumenta. Issoo
orre porque quanto maior é a diferença entre a meta e o tempo �nal previsto de umaapli
ação (se meta-esperado > 0 então adiantado) maior é a �exibilidade que a heurísti
aGrid SA tem para introduzir no sistema ajustes a �m de bene�
iar apli
ações que estejam
om metas mais 
ríti
as. Assim, a heurísti
a proposta mostra-se e�
iente ao permitir queapli
ações 
ompartilhem re
ursos e obtenham bons resultados através da diferen
iação deseus objetivos e 
onsequentemente seus 
omportamentos, e maximizem a utilização dosre
ursos do ambiente.É válido desta
ar que a heurísti
a Grid SA trabalha em 
onjunto 
om a 
amadade es
alonamento dinâmi
o. Enquanto a 
amada de es
alonamento dinâmi
o tem 
omoobjetivo fazer o balan
eamento de 
arga dentro da apli
ação a �m de minimizar o tempode exe
ução da mesma, a heurísti
a Grid SA tem 
omo objetivo fazer um es
alonamentodistribuído das diferentes apli
ações que exe
utam em re
ursos 
on
orrentemente a �mde permitir que 
ada uma al
an
e sua meta sem 
omprometer o rendimento das demaisapli
ações.Caso as �las dos HMs de um determinado site não estejam balan
eadas, provavelmenteos HMs estarão em estados diferentes.A tabela 5.8 também apresenta a relação dos tempos e das metas de exe
ução dosexperimentos do grupo 3. As 2 últimas 
olunas indi
am a relação do tempo de exe
ução ea meta de exe
ução das apli
ações em 
ada experimento (ti/mi) Os experimentos mostram



5.4 Exe
ução 
om 
ompartilhamento simultâneo de re
ursos 59que quando as metas desejadas são viáveis (meta ≥ timo) a heurísti
a GridSA se 
omportamuito bem.5.4 Exe
ução 
om 
ompartilhamento simultâneo de re-
ursosO objetivo desta seção é apresentar experimentos onde o tempo de exe
ução de duas apli-
ações que 
ompartilham um mesmo re
urso simultaneamente é menor do que a exe
uçãodas apli
ações de forma sequen
ial, 
omo é feito tipi
amente por brokers. Os experimentosforam realizados em um úni
o re
urso monopro
essado e as 
ara
terísti
as das apli
açõesutilizadas são des
ritas na tabela 5.9.Cara
terísti
as Apli
ação 1 Apli
ação 2Número de tarefas 30 200Tempo de CPU tarefa 5 2Tempo de IO tarefa 15 0Tempo total tarefa 20 2Tempo apli
ação 600 400Meta 900 1200Tempo de exe
ução 722,84 868,90Tabela 5.9: Con�gurações dos experimentosComo a apli
ação 1 possui tarefas que utilizam re
ursos de entrada/saída (IO) espera-se que, através do 
ompartilhamento simultâneo, a apli
ação 2 utilize esses períodos ondea CPU está o
iosa para exe
utar suas tarefas. Assim, o tempo �nal de exe
ução das duasapli
ações deverá ser menor que a soma dos tempos das duas apli
ações (1000 = 600+400).A �gura 5.8 apresenta a variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações1 e 2 ao longo do tempo. Nesta �gura é possível per
eber que enquanto o número depro
essos em exe
ução da apli
ação 1 permane
e 
onstante 
om o valor 1, o númerode pro
essos em exe
ução da apli
ação 2 varia entre 0 e 1. Isso o
orre porque, mesmoestando adiantada, a apli
ação 2 per
ebe que a apli
ação 1 está fazendo operações deentrada e saída e utiliza a CPU nestes períodos. Dessa forma, o tempo �nal de exe
uçãodas duas apli
ações foi 868,90 segundos (13% menor que a exe
ução sequen
ial). Apesardo resultado ter sido melhor que a exe
ução sequen
ial, o tempo �nal de exe
ução dasapli
ações não foi o ideal. Como a apli
ação 1 realiza operações de entrada e saídadurante 450 segundos (15 segundos de entrada e saída em 
ada tarefa), era esperado que aapli
ação 2 a
abasse sua exe
ução antes da apli
ação 1. Isso não o
orreu porque, em alguns
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Figura 5.8: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações 1 e 2. As metasdas apli
ações 1 e 2 são 900 e 1200 respe
tivamente. Cada tarefa da apli
ação 1 realiza 5segundos de CPU e 15 de operações de E/S
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Figura 5.9: Variação do número de pro
essos em exe
ução das apli
ações 1 e 2. As metasdas apli
ações 1 e 2 são 900 e 1200 respe
tivamente. Cada tarefa da apli
ação 1 realiza 0segundos de CPU e 20 de operações de E/Smomentos, a apli
ação 2 demorava algumas iterações para per
eber que estava sozinha eini
iar a exe
ução de 1 pro
esso. O mesmo o
orria quando a apli
ação 2 estava exe
utando1 pro
esso e a apli
ação 1 passava a utilizar CPU. Como a apli
ação 2 demorava a per
eberque estava a
ompanhada, ela atrapalhava o resultado da apli
ação 1.A �gura 5.9 ilustra o mesmo experimento 
onsiderando as tarefas da apli
ação 1
om peso igual a 20 segundos mas realizando 20 segundos de IO e 0 segundos de CPU.Nesse 
aso, a apli
ação 1 a
abou no tempo 601,27 e a apli
ação 2 no tempo 416,16. Oexperimento mostra que o 
ompartilhamento é viável e que apli
ações podem aproveitar
i
los de CPU não utilizados por outras apli
ações em função da realização de operaçõesde entrada e saída. Já no experimento da �gura 5.10, as tarefas da �gura 1 são CPUintensive, ou seja, utilizam a CPU durante todo o tempo. Nesse 
aso, a apli
ação 2�
a dormindo até a apli
ação 1 
on
luir sua exe
ução. Neste experimento os tempos deexe
ução das apli
ações 1 e 2 foram 602,20 e 1029,25 respe
tivamente.
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ação 1 realiza20 segundos de CPU e 0 de operações de E/S



5.5 Resumo 635.5 ResumoEsta seção apresentou uma avaliação teóri
a e empíri
a da implementação da heurísti
aGrid SA. Através da análise teóri
a foi possível per
eber que o 
omportamento propostopara esta heurísti
a no 
apítulo 4 fun
ionou. As �guras 5.2 a 5.7 mostraram que atravésde metas apli
ações podem 
ompartilhar re
ursos simultaneamente sem introduzir grandesobre
arga ao sistema através de 
onstantes tro
as de 
ontexto. Além disso, o 
ompor-tamento 
ons
iente das apli
ações que estão adiantadas permite que apli
ações atrasadasse re
uperem e al
an
em suas metas, o que não seria possível 
aso todas adotassem aestratégia gulosa. A seção 5.3 fez uma análise quantitativa dos experimentos e mostrouque a sobre
arga introduzida pela heurísti
a é pequena. Além disso, em todos os 
enáriosonde uma apli
ação poderia auxiliar uma outra apli
ação a al
ançar sua meta a heurís-ti
a Grid SA mostrou-se e�
az. Assim, apesar de possuir pontos a evoluir, os resultadosmostraram que a heurísti
a Grid SA é viável e que o 
ompartilhamento simultâneo dere
ursos 
om o objetivo de maximizar o uso dos mesmos pode produzir bons resultadosquando 
omparados 
om a exe
ução sequen
ial.



Capítulo 6
Con
lusões e trabalhos futuros
Os sistemas geren
iadores ofere
em ao usuário uma visão uni�
ada dos re
ursos da grade.Eles são responsáveis por distribuir a apli
ação do usuário entre os re
ursos, ofere
endouma exe
ução e�
iente. Os sistemas geren
iadores dos ambientes grade atuais fun
ionam
omo brokers que distribuem as apli
ações dos usuários pelos re
ursos disponíveis maisapropriados. Nesta abordagem, adotando o modelo de geren
iamento de 
lusters, umre
urso não será 
ompartilhado por apli
ações em um mesmo período de tempo, ou seja,um re
urso será dedi
ado a uma úni
a apli
ação até que esta termine. O es
alonamentodo tipo bat
h, apesar de reduzir a sobre
arga por tro
a de 
ontexto entre apli
ações, podesubutilizar os re
ursos uma vez que estes ofere
em diversos serviços que não serão usadoso tempo todo pelas apli
ações (múltiplas CPUs, GPU, I/O, et
.).Este trabalho prop�s uma nova estratégia para o geren
iamento de apli
ações emgrades 
omputa
ionais sem a utilização de brokers. Nesta nova abordagem apli
ações sãoaut�nomas e bus
am o 
onjunto de re
ursos que irá ofere
er a elas uma exe
ução maise�
iente. A partir do momento que o número de apli
ações que utilizam este ambiente
res
e, maior será o 
ompartilhamento dos re
ursos e 
onsequentemente a perda intro-duzida pela tro
a de 
ontexto destas apli
ações. Dessa forma, uma outra questão avaliadaneste trabalho foi 
omo esse 
onjunto de apli
ações aut�nomas podem al
ançar seus obje-tivos sem prejudi
ar outras apli
ações que utilizam os mesmos re
ursos ou sub
onjuntosde re
ursos. Assim, este trabalho prop�s uma heurísti
a que de�ne o 
omportamentodessas apli
ações para 
riar uma so
iedade de apli
ações aut�nomas 
apaz de exe
utarem uma grade 
omputa
ional de forma sustentável.Ini
ialmente, 
om o objetivo de aprofundar os 
onhe
imentos dos assuntos rela
iona-dos ao tema 
entral deste trabalho uma pesquisa da literatura atual foi feita. Nestapesquisa os temas grades 
omputa
ionais, 
omputação aut�noma, agentes, sistemas geren-
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iadores de grades e EasyGrid AMS foram aprofundados. Dentre os temas estudadosdesta
a-se a seção sobre o EasyGrid AMS. Este sistema geren
iador foi utilizado 
omobase para este trabalho e a heurísti
a proposta foi testada e validada através da imple-mentação de um módulo para o mesmo. O 
apítulo 2 apresentou uma síntese dos estudosrealizados sobre os temas 
itados.O prin
ipal objetivo do 
apítulo 3 foi 
omparar o modo de exe
ução dos sistemasgeren
iadores de grades atuais e a estratégia aut�noma do EasyGrid. Para isso dife-rentes 
enários de exe
ução foram testados. Os resultados mostraram que a sobre
argaintroduzida pela estratégia do EasyGrid AMS é um pou
o maior do que a abordagemtradi
ional. Esse resultado foi obtido porque o objetivo do EasyGrid AMS é minimizar otempo de exe
ução da apli
ação. Logo, 
omo todas as apli
ações que 
ompartilham o am-biente terão essa visão gulosa, a so
iedade formada por esse 
onjunto de apli
ações �
aráinsustentável. Assim, a �m de viabilizar essa so
iedade foi proposta uma heurísti
a paradiferen
iar o 
omportamento das apli
ações. É importante desta
ar que a implementaçãoda heurísti
a Grid SA é totalmente des
entralizada, ou seja, não há tro
a de informaçõesdiretas entre as apli
ações. As apli
ações se 
omuni
am indiretamente através do moni-toramento do meio onde elas exe
utam. Assim, quando uma apli
ação per
ebe que a 
argade uma máquina onde ela está exe
utando aumentou 
onsideravelmente, ela irá deduzirque não está mais sozinha naquele re
urso. Assim, fazendo uma analogia da so
iedade deapli
ações aut�nomas 
om a so
iedade de seres humanos é possível dizer que as apli
açõespossuem o sentido da visão, já que 
onseguem per
eber que uma outra apli
ação está nomesmo re
urso que ela está, mas não possuem a audição, já que não 
onseguem falardiretamente seu estado para as outras apli
ações. Essa heurísti
a foi 
hamada de GridSA e apresentada no 
apítulo 4.A heurísti
a Grid SA indi
a quais ações uma apli
ação deverá exe
utar a partir dasinformações do ambiente em que ela exe
uta e seu estado 
orrente. As informações domeio são 
apturadas pela 
amada de monitoramento do EasyGrid e o estado da apli
açãoé 
al
ulado a partir de sua meta de exe
ução e do tempo passado do iní
io da exe
ução aomomento. Um ponto importante desta heurísti
a é que, diferentemente da estratégia gu-losa da versão original do EasyGrid, uma apli
ação que esteja em um estágio adiantado deexe
ução irá reduzir seu 
onsumo de CPU e 
eder espaço para outras apli
ações que este-jam 
ompartilhando o mesmo re
urso. Este 
apítulo também prop�s uma implementaçãoda heurísti
a Grid SA.O 
apítulo 5 apresentou uma avaliação experimental da heurísti
a Grid SA. Esta
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lusões e trabalhos futuros 66avaliação foi realizada sob as perspe
tivas qualitativas e quantitativas. O objetivo daavaliação qualitativa foi observar o 
omportamento da heurísti
a em 
enários 
ontroladosonde é possível deduzir os resultados �nais. Nestes experimentos o 
omportamento daheurísti
a mostrou-se 
orreto 
onforme as metas das apli
ações em questão variavam. Jáa avaliação quantitativa 
omparou os resultados numéri
os obtidos em relação ao tempoótimo de exe
ução e as metas de exe
ução. Os resultados obtivos nesses experimentosmostraram que o overhead gerado pela heurísti
a foi pequeno e que apli
ações 
om metas
ríti
as (atrasadas) podem se bene�
iar quando exe
utam junto 
om apli
ações 
om metasmais relaxadas (adiantadas).Em relação a trabalhos futuros, diversos estudos podem ser realizados a �m de melho-rar a heurísti
a Grid SA e permitir 
omportamentos mais so�sti
ados, por exemplo, umaapli
ação per
eber que outra apli
ação que 
on
orre por um mesmo re
urso mudou para oestado atrasado quando há um burst no 
onsumo de CPU. Uma possível idéia é introduziro 
on
eito de leilões a �m de 
lassi�
ar e priorizar apli
ações. Dessa forma, quando umusuário submeter sua apli
ação a grade, além de informar o tempo máximo de exe
uçãopara sua apli
ação ele irá informar um lan
e (valor monetário). Assim, de a
ordo 
om olan
e do usuário um portal de submissão poderá informar o tempo de exe
ução estimado.Caso o usuário não �que satisfeito 
om o tempo ofere
ido pelo portal, ele poderá fazerum lan
e maior. Uma outra idéia é de�nir estratégias de 
ompartilhamento simultâneopara os geren
iadores global (GM ) e site (SM ) uma vez que este trabalho atuou apenasno geren
iador de host (HM ). Assim, o SM poderá implementar heurísti
as que habiliteou desabilite 
ompletamente um re
urso de seu site para determinadas apli
ações, a �mde reduzir a perda pela sobre
arga do 
ompartilhamento.
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