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Resumo

A Computacao de Alta Performance (HPC) é essencial para resolver problemas complexos
no ambito cientifico, médico ou comercial. As grades computacionais sdo uma 6tima solucgao
para a HPC, fazendo com que diversas ferramentas que simulam essa infraestrutura sejam
de suma importancia para o estudo da area, como o iconic Simulator of Parallel and
Distributed Systems (iISPD). O iSPD permite que o usudrio utilize da ferramenta sem
conhecimento aprofundado de programacao, através de sua interface iconica intuitiva de
facil uso. Dentro de todos os componentes presentes no iSPD, ha a particao da gestao
de cargas de trabalho, que utiliza de pardmetros probabilisticos ou pré-definidos (traces)
para gerar estas cargas. Este trabalho foca na refatoragao deste componente para uma
linguagem nova, bem como a implementacao de uma nova funcionalidade que permitira a
definicao dos pardmetros das cargas de trabalho, o que fard com que testes e execugoes
em diferentes situagoes no simulador sejam mais faceis de serem comparadas, facilitando e

melhorando a experiéncia do usuario ao utilizar o iSPD.

Palavras-chave: Cargas de Trabalho, Simulagao, Grades Computacionais



Abstract

High Performance Computing (HPC) is essential for solving complex scientific, medical and
commercial problems. Computational grids are a great solution for HPC, making several
tools that simulate this infrastructure extremely important for studying the area, such as
iSPD. iSPD allows users to use the tool without in-depth programming knowledge, thanks
to its intuitive, easy-to-use iconic interface. Among all the components present in iSPD,
there is the partition of workload management, which uses probabilistic parameters or
predefined traces to generate these loads. This work focuses on refactoring this component
into a new language, as well as implementing a new feature that will allow the parameters
of the workloads to be defined, which will make it easier to compare tests and executions
in different situations in the simulator, facilitating and improving the user experience

when using iSPD.

Keywords: Workload, Simulation, Grid Computing.
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1 Introducao

A computagao de alto desempenho ou HPC (do inglés High-performance computing)
é uma ferramenta poderosa que permite a combinacao de recursos computacionais para
resolver problemas extremamente complexos. Ela é vital porque permite o processamento de
grandes quantidades de dados e também a execucao de célculos complexos em velocidades
que seriam impossiveis com computadores convencionais. Sendo assim, a computac¢ao de
alto desempenho desempenha um papel fundamental na resolucao de desafios complexos
e na promoc¢ao do avancgo tecnolégico em diversas areas, impulsionando a inovacao e o

desenvolvimento em escala global.

Sua importancia ¢é vista nos mais diversos dominios do conhecimento e nos campos
de pesquisas cientificas, destacando-se principalmente pela sua capacidade de simular
fendomenos complexos e analisar vastos conjuntos de dados, tendo aplicagbes em areas como
desenvolvimento de automoéveis e aeronaves, modelagem climatica e machine learning. Na
area médica, destaca-se a pesquisa gendémica, em que é necessario alto poder computacional
para executar sequenciamento e andlise de DNA [Schmidt e Hildebrandt 2017]. A HPC
também ¢ utilizada na industria, como por exemplo no setor de entretenimento e midia,

utilizando de computadores muito eficientes para edicdo e manutencao de efeitos visuais.

Devido a esta alta demanda da utilizacdo de maquinas potentes e capacitadas, foi
necessario o desenvolvimento de técnicas que otimizam recursos e ferramentas, com o obje-
tivo de melhorar o desempenho e ter uma eficiéncia maior. Dentre elas existem os sistemas
com arquiteturas paralelas e distribuidas, computacao em nuvem, supercomputadores e

também as grades computacionais, que sao o foco deste projeto.

As grades computacionais sao uma forma de computagao distribuida em que
uma rede de computadores promove alto desempenho através do compartilhamento de
recursos entre as maquinas da rede [Wang, Jie e Chen 2018]. A capacidade que as grades
computacionais possuem ocasionou sua vasta utilizagdo, o que fez com que pessoas com
baixo conhecimento de HPC encontrassem a &area, levando assim a criacao de ferramentas
que simulam grades computacionais. As ferramentas SimGrid [Casanova, Legrand e Quinson
2008], GridSim [Buyya e Murshed 2002], GangSim [GangSim 2012], OptorSim [OptorSim
2012] e Bricks [Takefusa e Matsuoka 2000], e o iSPD (iconic Simulator of Parallel and
Distributed systems) [Manacero et al. 2012] sdo notaveis ferramentas de simulagdo de

grades computacionais.

O iSPD, desenvolvido pelo Grupo de Sistemas Pararelos e Distribuidos [GSPD
2012], tem como objetivo viabilizar e facilitar o gerenciamento e criagdo de escalonadores,

modelos de grades e cargas de trabalho.
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1.1 Motivacao

Com o intuito de diminuir o tempo computacional da simulagao, foi realizada
a reengenharia do iSPD de forma que seja possivel executar de maneira distribuida.
Sendo assim, a reengenharia alterou o modelo de funcionamento baseado em meméria

compartilhada para um modelo de funcionamento em memoria distribuida.

Assim, todo modelo de gestao de trabalho necessita de uma reengenharia para que

passe a funcionar de maneira eficiente em memoria distribuida.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo fazer uma atualizagdo de uma parte importante
para o funcionamento da ferramenta iSPD, sendo ela a gestao de cargas de trabalho, com

o intuito de melhorar o seu desempenho e eficiéncia, executando de maneira distribuida.

Sendo assim a contribuicao cientifica deste trabalho é a reengenharia da gestao
de cargas de trabalho do iSPD para um novo modelo e a adicdo do médulo de carga de
trabalho em tragos [Silva 2012].

1.3 Metodologia

O projeto da reengenharia do gestor de cargas foi dividido nas seguintes etapas:

1. Revisao do que foi feito no iSPD sequencial,;
2. Adaptacao do modelo sequencial para o paralelo;
3. Testes;

4. BEstudo dos resultados.

A primeira etapa é dedicada a uma revisao bibliografica do que foi feito no iSPD

sequencial, para o entendimento da estrutura do gestor de cargas de trabalho.

Na segunda etapa, serd estudado como adaptar as estruturas sequenciais para o
modelo distribuido e, em especial, ao protocolo de sincronizacao Time Warp, considerando

o mecanismo de computagao reversa do framework ROSS.

Na terceira etapa serd realizada os testes para verificacao se a carga de trabalho

gerada estd seguindo corretamente os modelos probabilisticos e o arquivo de tragos.

Na quarta e ultima etapa, é fornecida uma anéalise sobre os resultados obtidos em

relagdo a custo de armazenamento e desempenho computacional.
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2 Trabalhos correlatos

Neste capitulo sera mostrado trabalhos relacionados com o iSPD e com a reenge-
nharia de carga, citando os principais simuladores de grades computacionais e modelos

para geracao de carga de trabalho em grades computacionais.

2.1 Simuladores

Esta secao trata dos simuladores de grades computacionais.

2.1.1 SimGrid

SimGrid é um simulador, criado em 1999, com o intuito de estudar algoritmos de
escalonamento centralizados em plataformas computacionais distribuidas e heterogéneas
[Casanova, Legrand e Quinson 2008]. Ele apresenta ferramentas para o estudo de sistemas

alto desempenho, sistemas peer-to-peer e computacao em nuvem.

A modelagem do SimGrid é através de um arquivo XML de nome plataform.xml,
que configura os recursos da grid como maquinas e enlaces. Em outro arquivo XML
de nome deployment.xml sao modelos os processos que executarao em cada recurso
especificado pelo arquivo plataform.xml. O simulador possui fungoes implementadas para

ler e modelar a simulagao através desses arquivos.

Um diferencial do SimGrid é que ele também permite uma configuracdo dindmica
da carga de trabalho descrita no arquivo XML através do uso de traces, adicionando maior

verossimelhanga a carga de trabalho simulada.

Sua principal limitacao é que seu motor de simulacao é completamente sequencial,

o que afeta sua escalabilidade.

2.1.2 GridSim

GridSim ¢é uma ferramenta para o estudo de algoritmos de escalonamento e confi-

guracoes de grids para sistemas heterogéneos de larga escala [Buyya e Murshed 2002].

Sua arquitetura é em camadas, conforme ilustra a Figura 1, em que cada camada
é construida através da camada abaixo. A primeira camada é a interface que conecta
diretamente com o Java, implementando para processadores convencionais e multiproces-
sadores. A segunda camada apresenta uma infraestrutura de eventos discretos, sendo o
SimJava um simulador de eventos discretos de propdsito geral. A terceira camada apre-

senta as ferramentas do GridSim para modelagem da simulacdo de grades computacionais,
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simulando através do simulador de eventos discretos de propésito geral apresentado pela
camada abaixo. A quarta camada se preocupa com a simulagao dos resources brokers e
dos simuladores apresentados pelo GridSim. A quinta camada, por tltimo, é a camada de
aplicacao e modelagem do GridSim, apresentado ao usuério final e construido através de

todas as camadas abaixo.

Figura 1 — Arquitetura em camadas do GridSim

Application, User, Grid Scenario’s Input and Results

Application Resource User Grid Cutput
Configuration Configuration Requirements Scenario tpu
Grid Resource Brokers or Schedulers |
GridSim Toolki
Application Resource Information Job Resource Statistics
Modeling Entities Services Management Allocation

Resource Modeling and Simulation (with Time and Space shared schedulers)

Single CPU | | SMPs || Clusters | | Load Pattern

| Network | Reservation |

Basic Discrete Event Simulation Infrastructure

[ SimJava | [ Distributed SimJava l

Virtual Machine (Java, cJVM, RMI)

| PCs | | Workstations | | SMPsl | Clusters | | Distributed Resources

Fonte: [Buyya e Murshed 2002].

A criacao de modelos é feita pela quinta camada da ’arquitetura, utilizando as
classes e métodos fornecidos pelo GridSim. Portanto, é necessario o conhecimento da
linguagem de programacao e da documentacao da ferramenta para a criacao de modelos,

nao sendo amigavel para leigos.

Além de ser usada para o estudo de algoritmos de escalonamento, o GridSim
também permite analisar a influéncia de servigos de rede (como trafego e roteamento) nas

grades computacionais.

Diferente do SimGrid, o motor do GridSim apresenta paralelizacao da simulagao,
uma vez que cada componente pode ser executado por uma thread. Contudo, o uso de
threads limita a escalabilidade devido a quantidade de meméria necessaria para gerenciar
cada thread.

2.1.3 GangSim

GangSim é um simulador com o objetivo de estudar politicas de escalonamento em

grades computacionais, em especial a relagdo entre escalonadores locais e escalonadores
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globais [GangSim 2012]. O simulador permite modelar usuarios e Organizagoes Virtuais
(VO) e suas capacidades para modelar politicas de uso; assim como estudar a escalabilidade
e performance caso uma grade computacional decidir aumentar o nimero de sites e de

usuarios.

A arquitetura do GangSim é dividida em dois principais componentes:

o Sites: executarao as tarefas submetidas pelo usuario, possuindo escalonadores,
numero de CPUs, poder computacional de cada CPU, tamanho de espago em disco

e largura de banda dos canais.

« Organizagoes Virtuais (VOs): usudrios que submetem as tarefas e desempenham
politicas de alocacao de recursos. As tarefas de cada usuario sdo agrupadas em cargas

de trabalho.

A Figura 2 descreve o funcionamento da alocagao de recursos do GangSim. C e S

identificam recurso de computacgao e recurso de armazenamento, respectivamente.

Figura 2 — Modelo de alocagao de recursos no GangsSim

Tasks

forVO A

Fonte: [GangSim 2012]

A modelagem da plataforma e a especificacdo da carga de trabalho ocorre por meio
de ferramentas especificas oferecias pelo GridSim, realizada através de scripts. Sendo assim,

a modelagem nao ¢ muito amigavel para usuarios que nao tem conhecimento da area.

2.1.4 Codes

Codes é um simulador construido sobre o framework ROSS, com finalidade de
simular topologias de redes para sistemas de alta performance [Cope et al. 2011], em especial
sistemas em nivel exa-escala. O simulador apresenta uma variedade de topologias de rede
para simulacao, entre elas dragonfly, torus, fat-tree e entre outras. Além da simulacao de
topologias de redes, Codes busca facilitar o estudo de sistemas de armazenamento em

exa-escala.
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Por ser construida sobre o framework ROSS, é possivel a simulagdo paralela do seu
motor. De fato, Codes é um simulador altamente escalavel, suportando a simulacao de

modelos com até 2 milhoes de eventos por segundo.

A desvantagem do Codes é a sua limitagdo de funcionalidades, ndo permitindo
determinar politicas de escalonamento e também nao permitindo uma construcao flexivel
de topologias de rede, sendo limitado somente pelas topologias ofertadas pelo simulador.
Apesar de permitir carga de tracos de modelos reais, o simulador nao simula as execucoes

das aplicagoes, simula apenas a execugao das cargas de comunicagao na topologia de rede.

2.1.5 Comparacdo entre os simuladores

A Tabela 1 apresenta uma comparacao lado a lado entre os simuladores apresentados,

incluindo o iSPD Java e 0 iSPD com a reestruturacao realizada nesse trabalho.

Tabela 1 — Comparacao entre os simuladores

SimGrid GridSim GangSim Codes iSPD iSPD exa

Linguagem de programagao: C Java Perl C++ Java C++
Modelagem do simulador: Arquivos XML  Codificacao direta Scripts e interface web ~ Codificacao direta Interface Iconica e arquivos IML  Interface Iconica e arquivos JSON
Carga de trabalho: Sintética Sintética e tragos Sintética Sintética e tragos Sintética e tragos Sintética e tragos

Motor de simulagao: Sequencial Multithread Sequencial Distribuido Sequencial Distribuido

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2 Geracao de carga de trabalho

A modelagem da carga de trabalho é essencial para o estudo de um sistema a ser
simulado. E comum ter conclusoes erroneas sobre um sistema devido ao mau uso das
cargas de trabalho [Jain 1991]. No geral, a carga de trabalho usada deve ser fiel & atividade
do sistema no seu campo de atuacao real, ou seja, fora da andlise de performance ou da
simulagao [Lutteroth e Weber 2008].

H4 dois tipos de cargas de trabalho em simulacoes: tragos coletados de sistemas
reais e cargas de trabalho sintética [Minh, Nam e Epema 2014]. A geracgao de carga de
trabalho sintética é importante porque nao é todas as vezes que tragos de sistemas reais
estao disponiveis ou ao menos existem [Galindo et al. 2009]. Para lidar com a falta de
tracos de sistemas reais, cargas de trabalho sintéticas sao criadas a partir de um modelo

apropriado [losup et al. 2007].

Uma carga de trabalho sintética consiste no uso de colecoes de distribuigoes
probabilisticas para descrever atributos da carga de trabalho, como tempo de execugao,
tamanho da tarefa, tempo de chegada e etc [losup et al. 2007]. Essa carga de trabalho
sintética é representativa se a carga de trabalho simulada gera os mesmos resultados se

submetida ao sistema real [Krishnamurthy, Rolia e Majumdar 2006].
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No geral, a geracao de carga de trabalho sintética tem as vantagens de serem
reproduziveis em larga escala, o que nao ocorre com a carga baseada em tracgos justamente

por estas serem inconsistentes e escassas.

Entre os simuladores apresentados na se¢ao anterior, todos possuem um gerador
sintético de carga de trabalho. Contudo, o GridSim e o Codes também vem integrado com

um gerador que utiliza tragos de arquivos.

Para a geracao sintética, é necessario utilizar bons modelos probabilisticos. A
utilizacao de modelos classicos como exponencial e uniforme muitas vezes nao descrevem
cargas reais, sendo necessario o uso de distribui¢oes probabilisticas mais complexas como
log-uniforme, hiper-exponencial e uniforme em dois estagios [Lo, Mache e Windisch 1998].
Contudo, a utilizacao das distribui¢oes simples é essencial para testar o simulador sob

carga conhecida e estavel, como em distribui¢des uniformes.

No entanto, para tornar a geracao sintética ainda mais realista, autores utilizam
uma abordagem de criar a distribuigdo probabilistica a partir dos tragos, criando modelos
que melhor se encaixam aos dados reais pelo uso do Método da Maxima Verossimilhanga

e outros artefatos estatisticos [Minh, Nam e Epema 2014].

Essa abordagem de gerar a carga sintética a partir dos tragos se tornou ainda mais
viavel com o uso das Inteligéncias Artificiais. [Gao, Wang e Shen 2020] apresentam um
modelo de geracao de carga de trabalho a partir do treinamento de um modelo de Apren-
dizado de Maquina utilizando cargas reais classificadas de um sistema de Computagao em
Nuvem. Os autores avaliariam diversas estratégias baseadas em estatistica e Aprendizado
de Maquina utilizando o arquivo Google Cluster Trace, que contém cerca de 48 milhdes
de tarefas. Ao final, o trabalho melhora os resultados utilizando um algoritmo chamado
de m-gap Prediction, extensao de um algoritmo de Aprendizado de Maquina, no qual os
pontos temporais antes dos n'h — m pontos sao usados para predizer o valor da carga de

trabalho no ponto n'h, conforme explicitado na Figura 3.

Figura 3 — Exemplo do algoritmo m-gap prediction

Qutput

P7 (Prediction value)

Input Gap
Real value
I E— C —
1 2 3 4 5 6 7 t
| M ES— _H
2 3 4 5 6 7 8 t

Fonte: [Gao, Wang e Shen 2020].

Ainda na técnica de Aprendizado de Méquina, [Wamba et al. 2017] utilizaram
Redes Neurais para geragao de cargas de trabalho utilizando tragos para Computacgao em

Nuvem. Os autores treinaram uma rede neural simples com 24 neurénios na camada de



Capitulo 2. Trabalhos correlatos 21

entrada e uma camada oculta com 65 neurdnios. Além da geracao de carga de trabalho, o
modelo também pode ser usado para realizar predi¢oes em tempo real de futuras cargas

de trabalho que podem ser submetidas a rede de acordo com as que ja foram submetidas.

Em suma, a modelagem da carga de trabalho é um aspecto essencial na simu-
lacdo de sistemas, e a escolha entre tragos reais e cargas sintéticas deve ser feita com
cuidado. Enquanto as cargas sintéticas oferecem vantagens em termos de escalabilidade
e reprodutibilidade, tracos reais sao fundamentais para garantir que a simulacao seja

verossimil.

Métodos que combinam cargas de trabalho reais e cargas de trabalho sintéticas
oferecem vantagens significativas, como a reprodutibilidade e a escalabilidade, ao mesmo
tempo em que preservam a verossimilhanca da simulacao. No entanto, a escassez de dados
de tracos reais de grades computacionais impacta negativamente a escalabilidade em
cenarios de exa-escala. Essa limitacao de dados abrangentes compromete a geragao de
cargas em larga escala, especialmente quando sdo aplicados métodos de Aprendizado de

Maquina, que dependem de grandes volumes de dados para um treinamento eficaz.
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3 O Simulador iSPD

Neste capitulo serd demonstrado em detalhes o simulador iSPD [Manacero et
al. 2012], sua modelagem e a avaliagdo de grades computacionais, proporcionando um
ambiente controlado para a experimentagao e otimizacao de recursos distribuidos. Sera
ilustrado os seus componentes (Figura 4) e suas funcionalidades, dando enfoque para o

componente de cargas de trabalho.

3.1 Visao Geral do iSPD

Como dito anteriormente, o iSPD (iconic Simulator of Parallel and Distributed
systems) [Manacero et al. 2012] serd o simulador utilizada para se fazer as simulagoes. Esse
simulador tem como objetivo facilitar o processo de modelagem computacional utilizando-
se de uma interface iconica. Atualmente, a sua versao disponibilizada a todos pelo site do
GSPD [Homepage do GSPD] é feita em Java. E importante lembrar que este trabalho faz
parte de um processo de atualizagao da ferramenta como um todo, recebendo mudancas

até mesmo em sua linguagem base.

Perante a todos os pontos negativos dos simuladores descritos na secao anterior, o
iSPD foi construido portando uma interface iconica, para facil uso da ferramenta. Também,
o iSPD tem como destaque importante o fato de que ele é bem versatil. Com a sua
arquitetura que utiliza de duas linguagens para o processo de simula¢ao [Menezes et al.
2012], se torna facil de se desenvolver conversores de modelos vindos de outros simuladores,
bem como converter do iSPD para outros, sendo assim um ponto extremamente positivo

da ferramenta. Na Figura 4, podemos ver a arquitetura do iSPD.

A ferramenta é dividida majoritariamente entre os seguintes médulos:

o Interpretador de modelos internos e externos: Esse médulo faz a interpretacgao
do modelo iconico e o transforma em um modelo simulavel, entregando-o para o
motor. No caso de modelos externos ao iSPD, ele também faz a transformagcao deste

modelo para a possivel visualiza¢do na interface [Aoqui et al.].

» Gerenciador e Gerador de Escalonadores: Esses dois moédulos simplificam tanto
o gerenciamento dos escalonadores disponiveis quanto a criagao de novas politicas
de escalonamento. Juntos, esses sistemas nao s6 administram os escalonadores para
simulacgao, mas também facilitam a formulacao de politicas escalonamento através
de abordagens matematicas simples e eficazes [Menezes et al. 2012]. A Figura 5

apresenta o Gerador de Escalonadores.
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Figura 4 — Diagrama Estrutural
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Y
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/]
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Modelos Extemnos Trabalho
Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 5 — Gerador de Escalonadores
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Round-Robin (circular queue)
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Resource with less workload
Resource with better communication link

Lowest Task First (Cost of Communication)
Userwith Less Use of Grid First

Cancel

= Back Finish

Fonte: Tela do iSPD Sequencial.

e« Motor de Simulacao: Esse modulo é o responsavel pela simulagao, executando
apos receber o modelo do interpretador. Apés o final da simulacao, ele também é o

responsavel por entregar os resultados ao usuério [Oliveira et al.].

o Interface iconica: Este modulo apresenta toda a iteracao do usuario com a fer-
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ramenta. E através desse modulo que é possivel acessar todos os outros. E através
da interface que podemos ver e manusear os nés do modelo iconico, que podem ser

vistos como os pequenos icones de computadores e setas [Guerra et al.]. Exemplo na

Figura 6.
Figura 6 — Tela inicial do iSPD
¥ New_Model.ims [modified] - i5PD — O *
File Edit View Tools Help
Settings _ w' ,'Ef Ve @
= PIJ - 5}? : Simulate
Oem 4 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14
T
0cm 'y
> )
2
3
4 —
Properties i 5 —
5 —
-
v
< J >
Notifications .
Mew model opened "
v

Fonte: Tela do iSPD Sequencial.

3.2 Paralelizacao

A fim de melhor performance, o iSPD sofreu uma reengenharia para mudar de
um sistema de memoria compartilhada para um sistema de memoria distribuida. Essa
reengenharia foi necessaria para que fosse possivel executar a simulagao em paralelo
utilizando o protocolo Time Warp [Jefferson e Sowizral 1982], aumentando a escalabilidade
do simulador. Além do modelo, foi trocada a linguagem de programacgao de Java para
C++.

3.2.1 Time Warp

O framework utilizado para a execucao paralela foi o ROSS [Carothers, Bauer e
Pearce 2000], no qual foi construido utilizando os protocolos de sincronizacao Time Warp
e CMB. Além do motor de execugao, o framework fornece varias fungoes utilitarias para
auxiliar na modelizacao do simulador, como fung¢des probabilisticas e geradores de nimeros

aleatorios.
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O Time Warp é um protocolo de sincronizacao que permite que eventos sejam
revertidos caso ocorram violagoes de causalidade. Violacoes de causalidade ocorrem quando
um evento que esta sendo processado deveria ter sido processado no passado mas, por
erros de sincronizagao, foi postergado. No Time Warp, essa violacao é revertida e o estado

retorna a0 momento em que o evento pode ser executado corretamente.

O ROSS utiliza da técnica de Computagao Reversa para restauracao de estados
dentro do Time Warp. Por conta disso, para cada procedimento ¢ necessario escrever uma
funcao para processamento direto e para processamento reverso, de modo que seja possivel

o cancelamento caso ocorra problemas de sincronizacao.

A escolha da linguagem C++ para a reengenharia foi, principalmente, pela integra-
¢ao nativa com a biblioteca MPI para execucao distribuida da simulagao. Além disso, o

ROSS ¢ feito com suporte a C, que pode ser facilmente adaptavel para C++.

3.3 Consideracoes

Neste capitulo foi demonstrado o funcionamento geral do iSPD, ferramenta na qual
o trabalho é feito. Foi apresentado a motivacao de criagao, bem como seu estado atual
e suas funcionalidades, além de citar o projeto de paralelizacdo do iSPD. No préoximo
capitulo sera tratado especificamente de uma parte da arquitetura da ferramenta, o gestor

de cargas de trabalho.
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4 O Gestor de Cargas de Trabalho

Neste capitulo iremos aprofundar na funcionalidade especifica do iSPD que é foco

deste projeto: o gestor de cargas de trabalho.

O gestor de carga de trabalho compreende algoritmos tanto para criacao sintética
de carga de trabalho, utilizando geradores, quanto a criacao de carga de trabalho utilizando

arquivos de tracos fornecidos por sistemas reais.

4.1 Gerador de Carga de Trabalho

A geragao de carga de trabalho é crucial no estudo de grades computacionais. A
carga de trabalho é fundamental para estudar e prever diferentes configuracoes e condigoes

de operacao e como estas afetam o desempenho do sistema.
O gerador de carga de trabalho é utilizado para geracao dos parametros das tarefas

que serao executadas. As tarefas tém trés parametros:

o Tamanho de Processamento (MFLOP): Custo computacional da tarefa;
« Tamanho da Comunicagdo (MBITS): Custo de comunicagio da tarefa.

« Offloading Computacional (%): Porcentagem do custo computacional que sera

transferido para ser executado em GPU.

Dado esses parametros, foram projetados trés geradores de valores:

4.1.1 Gerador Constante

Gerador no qual todas as tarefas terdo os mesmos valores para os parametros.
Sendo assim, para n tarefas, todas as n tarefas terao o mesmo tamanho de processamento,
tamanho de comunicacao e offloading computacional. Esse gerador constante é util para

teste de estabilidade e avaliar o sistema sob carga conhecida [Jain 1991].

4.1.2 Gerador Uniforme

Gerador no qual os parametros seguem distribui¢oes uniformes independentes. Uma
distribui¢ao uniforme para dados continuos, indo de um limite a até um limite b é dado
por f(z) = ﬁ Essa distribuigao é usada para geragao de dados aleatorios dentro de um

certo limite.
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Figura 7 — Processamento direto do gerador uniforme

proc_size = MinProcSize + tw_rand_unif (rng) * (MaxProcSize -
MinProcSize) ;

comm_size = MinCommSize + tw_rand_unif (rng) * (MaxCommSize -
MinCommSize) ;

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Processamento reverso do gerador uniforme

tw_rand_reverse_unif (rng) ;
tw_rand_reverse_unif (rng) ;

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os cbédigos para o processamento direto e o processamento inverso do Gerador

Uniforme estao descritos nas Figuras 7 e 8, respectivamente.

O framework ROSS fornece as fungoes tw_rand_unif e tw_rand_reverse _unif
para gerar nimeros aleatorios usando a distribuicao uniforme e para reverter essa geracao,
respectivamente. O niimero de vezes que a funcao para reverter a geracao deve ser chamada

deve ser equivalente ao nimero de vezes que a funcao de geragao é chamada.

4.1.3 Gerador Uniforme Dois Estagios

Gerador cujos parametros seguem distribui¢oes uniformes de dois estégios diferentes.

Nesse gerador, é dado:

— L: limite inferior do primeiro intervalo

m: limite superior do primeiro intervalo e limite inferior do segundo intervalo
— h: limite superior do segundo intervalo

— p: probabilidade de selecionar o primeiro intervalo

Primeiramente, é gerado um valor x a partir de uma distribuicdo uniforme. Se
x < p, entdo o parametro recebe o valor de uma distribui¢ao uniforme no intervalo (1, m).

Caso contrario, o parametro recebe o valor de uma distribuicdo uniforme no intervalo

(m, h).

Esse tipo de gerador tem maior flexibilidade e fornece cargas de trabalho sintéticas

mais realistas [Law 2015].

Uma simplificacao do c6édigo para processamento direto e processamento inverso

do Gerador Uniforme de Dois Estagios estao descritos nas Figuras 9 e 10:
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Figura 9 — Processamento direto do gerador uniforme em dois estagios

x = tw_rand_unif (rng)

if (x <= p)

{
t = 1 +tw_rand_unif (rng) *(m-1);
}
else
{
t = m + tw_rand_unif (rng) * (h-m);
}

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 — Processamento reverso do gerador uniforme em dois estégios

tw_rand_reverse_unif (rng) ;
tw_rand_reverse_unif (rng) ;
tw_rand_reverse_unif (rng) ;

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Gerador do tempo de chegada

Esse gerador serve para modelar o tempo de chegada entre tarefas, nos quais o
intervalo entre uma tarefa e outra é também baseada em modelos probabilisticos. [Jain
1991] e [Law 2015] definem modelos probabilisticos usados para geragao de intervalos entre

tarefas em simuladores. Entre estes, os que foram implementados para o iSPD sao:

4.2.1 Distribuicao constante

O tempo de chegada entre tarefas é fixo para todas as tarefas do modelo a ser

simulado. Esse tempo de chegada é definido pelo usuério.

4.2.2 Distribuicao exponencial

A distribuicao exponencial é a tnica distribui¢ao continua que tem a propriedade
de que o tempo de chegada do evento anterior nao ajuda a predizer o tempo de chegada

do préximo evento [Jain 1991]. E largamente usada para simular tempos entre chegadas.

O ROSS fornece fungoes de geracao de nimeros utilizando distribui¢ao exponencial
tw_rand__exponential(tw_rng_stream *g, double Lambda) e também para nimeros gerados

por essas distribuicoes.
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4.2.3 Distribuicao de Weibull

A distribuicao de Weibull tem a vantagem de conseguir mais acuradamente repre-
sentar variacoes na taxa de chegada ao longo do tempo, podendo representar tempos de
chegadas que diminuem com o tempo e tempos de chegadas que aumentam com o tempo,

dependendo dos parametros passados [Law 2015].

O ROSS também fornece uma fungao para a distribuigao de Weibull, tw_rand_weibull(

rng, m__Mean, m__Shape);

4.2.4 Distribuicao de Poisson

A distribuicao de Poisson é usada para retornar o nimero de tarefas chegadas em
um dado instante dado sua taxa média de chegada, sendo fornecido pelo ROSS na fungao

tw_rand__poisson(tw_rng_stream *g, double Lambda)

4.3 Carga de trabalho baseada em tracos

Além da caracterizacao da carga de trabalho utilizando os geradores, também ha a
possibilidade da caracterizagao utilizando tracos. Tracos consistem nos logs da execucao

de um sistema real, armazenado em um arquivo.

A modelagem da carga de trabalho utilizando tracos de um sistema real permite
maior realismo na geracao de carga do simulador, permitindo a representagao de ocasioes

e situagoes que nao podem ser sinteticamente geradas.

Ha dois principais modelos de carga de tragos para grades computacionais: o SWF
(Standard Workload Format e GWF (Grid Workload Format) [Silva 2012]. Nesses modelos,

é possivel extrair, entre outras caracteristicas:

o ID da tarefa;

Status da tarefa;

o Tempo de execucgao;

Proprietario da tarefa;

e Tempo de submissao

Dessas caracteristicas, apenas o ID da tarefa, tempo de execucao e tempo de
submissao serao utilizados. Para trabalhos futuros, é necessario procurar modelos de tragos

que fornecem caracteristicas da execucao em GPU.

O trabalho foca na utilizagao da conversao do modelo SWF, que é o modelo de

tracos mais utilizado.
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431 Conversao SWF

O primeiro passo é, tendo o arquivo de tracos, converter para um modelo simuldvel
dentro do iSPD.

Os dados do arquivo sao representados dentro do simulador a partir da seguinte

estrutura:

Figura 11 — Estrutura para armazenar dados gerados através dos tracos

struct TraceWorkload

{
int id;
double procSize;
double commSize;
double arrival;
}
struct TraceWorkloadQueue
{
int num_tasks;
std::vector<struct TraceWorkload> queue;
int remaining_tasks;
}

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, utiliza-se um vetor que armazena as informacoes das tarefas. Cada tarefa é
executada da posicao 0 até a posicao num_ tasks — 1, ordenados pelo tempo de criacao

conforme descrito no arquivo original SWF.

O tempo de processamento de cada tarefa, apesar de nao ser oferecido no arquivo
original, pode ser calculado através da média da capacidade de computacao do modelo
multiplicado pelo tempo de execucao de cada tarefa, obtendo uma estimativa do tamanho

computacional de cada tarefa. [Silva 2012].

O tempo de comunicac¢ao, por sua vez, nao é oferecido no arquivo de tragos e
nem apresenta formas de calculéd-lo por nao oferecer informagoes sobre consumo de rede.

Portanto, esse valor é gerado por um dos geradores sintéticos descritos na secao 3.1.

4.3.2 Estrutura de dados dos tracos

A principal diferenca entre o gestor de carga de trabalho com tracos e o gestor
de carga de trabalho com geradores ¢ a necessidade de uma estrutura de dados para

armazenamento das tarefas.

No uso de tragos, essa estrutura ¢ necessaria pois nao ¢ possivel gerar, somente no

momento de execugdo, os parametros das tarefas dos tragos, uma vez que elas nao seguem
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distribui¢oes bem definidas. J4 no uso de geradores, é possivel gerar as tarefas apenas no

momento de execugao das mesmas, uma vez que utilizam de distribui¢oes probabilisticas.

O uso da estrutura de dados para armazenamento de tarefas implica em um maior
consumo de memoria pelo simulador, o que pode afetar a escalabilidade do uso de tragos

para geracao de carga de trabalho.

4.4 Consideracoes

Neste capitulo foi explicada a implementagao do gestor de cargas de trabalho do
iSPD apos a reengenharia e com funcionamento de memoria distribuida. Foi apresentado
os geradores de carga de trabalho sintéticos e suas distribui¢oes de probabilidade, com seus
respectivos processamentos diretos e reversos. Foi também apresentado a implementacao
do sistema de arquivos de tracos no iSPD, explicitando o conversor dos arquivos nos

formatos respectivos para uma estrutura de dados para armazenamento dessas tarefas.
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5 Resultados

Esse capitulo mostrara os resultados obtidos com esse trabalho.

5.1 Gerador de cargas

Conforme descrito na se¢ao 3.1, a geracao de carga de trabalhos é realizada a partir
de um gerador de ntimeros aleatérios seguindo distribuig¢oes probabilisticas e limitantes

definidas pelo usuério.

Para os testes, foram geradas 100.000 tarefas com tamanho de processamento
variando de 100 até 10.000 MFLOPS. A geracao do tamanho de comunicacao e do offload
computacional é feita da mesma forma. Esses valores representam uma abrangéncia desde
tarefas simples até tarefas mais computacionalmente complexas. A amostra de 100.000
tarefas permite avaliar o gerador em um conjunto abrangente de dados e determinar se o

gerador consegue manter as caracteristicas estatisticas desejadas.

Para o calculo da distancia quadratica, é utilizada a Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE), pois essa métrica é amplamente utilizada para avaliar a diferenga entre
valores previstos e valores observados, penalizando fortemente os erros maiores. O RMSE

¢é obtido através da equacao:

1 n
RMSE = \l — Z(yz — 7;)?
Nz
Na Figura 12 sao apresentados os resultados obtidos com a geracao de carga de trabalho

uniforme.

O grafico da distribui¢ao uniforme apresenta o formato de uma distribui¢ao uniforme,
com a média dos dados sendo 5056, 45. A média tedrica para a distribuicao uniforme de 100
até 10.000 MFLOPS é de 5050. A distancia quadratica entre a distribui¢ao uniforme gerada
e a distribuicdo uniforme tedrica foi calculada em 70,01. Esse valor pode ser considerado
baixo, uma vez que a amostra dos dados é ampla, indicando que a distribuicao gerada

pelo gestor de carga de trabalho se aproxima de uma distribui¢cao uniforme.

Os mesmos dados foram testados para a distribuicdo uniforme em dois estagios. A

Figura 13 apresenta o gréafico do teste realizado.

Sobre a distribui¢ao uniforme em dois estagios, o valor intermediario foi 5050, que
é exatamente o meio entre os limites, e a probabilidade de escolher o intervalo do primeiro
estagio foi de 0,3. A média tedrica é a média ponderada entre o primeiro estagio e o

segundo estagio, sendo:
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Figura 12 — Geragao de carga utilizando a distribui¢do uniforme com 100.000 tarefas
variando de 100 até 10.000 MFLOPS
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13 — Geragao de carga utilizando a distribuicao uniforme de dois estagios com
100.000 tarefas variando de 100 até 10.000 MFLOPS
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Assim, o valor da média tedrica é de 6040, enquanto a média real dos dados foi de
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6053, 82. A distancia quadratica calculada foi de 96, 56, o que pode ser considerado baixo,

devido a grande amostra de tarefas.

Para a distribuicao uniforme em dois estagios, foram realizadas mais dois testes:
um avaliando uma reparticao mais a esquerda e outra avaliando uma reparticdo mais a
direita, com as probabilidades do primeiro estagio sendo de 0,8 e 0, 2 respectivamente. A

Figura 14 apresenta os graficos obtidos.

Figura 14 — Geracao de carga utilizando a distribui¢do uniforme de dois estagios com
100.000 tarefas variando de 100 até 10.000 MFLOPS, com probabilidade do
primeiro estagio sendo de 0,2 e de 0,8

Distribuigao Dois Estagios (P=0.2) Distribui¢ao Dois Estagios (P=0.8)

— ——— T —
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0.00014 / \ 0.00014 - / \
0.00012 4 / \ 0.00012 - / \
0.00010 l \ 0.00010 / \
0.00008 / \ 0.00008

0.00006 / ‘ 0.00006 { \

0.00004 /_‘\L,j \ 0.00004 4 ‘ k_/—-& —
0.00002 ’,/‘J \ 0.00002 } \
0.00000 / \ 0.00000 j \

T T T T T T T T T T T
o 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Valor Valor

Densidade
Densidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a probabilidade do primeiro estagio sendo 0, 2, a média obtida pelo gerador
foi de 6546, 531, sendo a média tedrica de 6535, com distancia quadratica 87,86. Ja para
a probabilidade do primeiro estagio sendo de 0,8, a média obtida pelo gerador foi de
3572,47, sendo a média tedrica de 3565, com distancia quadratica 68,98. Para ambos os
casos, a distancia quadratica entre os dados esperados e os dados obtidos é pequena em

comparacao a grande amostra de tarefas.

A fim de avaliar a geracao de modelos menores, foi realizado um teste em um
modelo de 1.000 tarefas variando de 100 a 1.000 MFLOPS. O grafico da Figura 15 ilustra

os resultados.

Para a probabilidade do primeiro estagio sendo 0, 2, a média obtida pelo gerador
foi de 657,922, sendo a média tedrica de 662, 5, com a distancia quadratica de 21, 2. Ja
para a probabilidade do primeiro estagio sendo de 0,8, a média obtida pelo gerador foi
de 381, 86, sendo a média tedrica de 392, 5, e a distancia quadratica obtida foi de 27,99.
A distancia quadratica diminuiu de acordo com a menor amostra de tarefas e o menor

intervalo de processamento, representando que o gerador também é utilizavel em escala
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Figura 15 — Geracao de carga utilizando a distribuicao uniforme e dois estagios com 1.000
tarefas variando de 100 até 1.000 MFLOPS, com probabilidade do primeiro

estagio sendo de 0,2 e de 0,8
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Fonte: Elaborado pelo autor.

menores.

Por conta do nimero de amostras ser menor, o formato do grafico nao ¢ muito bem
definido. Contudo, conforme demonstrado nos testes anteriores, o aumento do niimero
de amostras mantém e reforca a caracteristica estatistica de se comportar como uma

distribuicao uniforme em dois estagios.

5.2 Gerador de tempo de chegada

Para a geracao do tempo de chegada, foram utilizadas as distribui¢des probabilis-
ticas descritas na segao 3.2. Os critérios estatisticos para avaliagao serdao os mesmos da
sessao anterior, porém também sao realizadas testes de aderéncia a Kolmogorov-Smirnov
para distribuigoes continuas e chi-quadrado para distribui¢oes discretas. Os valores dos
parametros foram escolhidos considerando um intervalo de valores baixo, gerando intervalos

pequenos entre a chegada das tarefas, assim como ocorre em grades computacionais.

A Figura 16 foram apresentados os resultados dos tempos de chegadas para 100.000
tarefas, utilizando o pardmetro A = 0,2 (considerando média dos dados 5) para a distribui-
¢ao exponencial. A média tedrica da distribuicdo exponencial é de 0, 2, e a obtida através
dos dados foi de 0,19952. A distancia quadratica obtida foi de 32.44, o que sugere grande
diferenca entre a distribuicao observada e a esperada em certo ponto. Para complementar,
foi realizado o teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov (KS), considera todas as diferengas

acumuladas entre as distribuigoes; obtendo o valor-p de 0.68. Sendo assim, apesar do
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RMSA alto, ndo hé evidéncias o suficiente para rejeitar a hipétese nula, ou seja, os dados

observados pelo gerador sao compativeis com uma distribui¢do exponencial.

Figura 16 — Geragao do tempo de chegada: distribuicao exponencial

Distribuigao Exponencial: Dados e PDF Tedrica
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 17 apresenta os resultados dos tempos de chegadas para 100.000 tarefas
utilizando o pardmetro A\ = 5. A média tedrica da distribuicdo de Poisson com esse
pardmetro é de 5, e a obtida com os dados gerados é a de 5,0014. A distancia quadratica
medida é de 67.42, o que é alta . A fim de aprofundar a analise, foi realizado o teste de
aderéncia chi-quadrado, para distribuicoes discretas, que resultou em um p-valor de 0.15,
indicando que os dados estdo em aderéncia com a distribuicao de Poisson. Essa discrepancia
entre o RMSE e o chi-quadrado reflete que, em algumas categorias, a discrepancia entre
a frequéncia observada e a frequéncia esperada é grande, mas ainda sim essas diferengas
nao sao suficientes para invalidar a hipétese de que os dados seguem uma distribuicao de

Poisson.

Na Figura 18 sao apresentados os resultados dos tempos de chegadas para 100.000
tarefas utilizando o parametro A =5 e kK = 3. A média tedrica da distribuigdo de Weibull
com esses parametros é de 5, e a obtida com os dados gerados é a de 4,997. A distancia
quadratica obtida foi de 61, 7. Novamente, apesar da distancia quadratica estar elevada,
foi realizado o teste de aderéncia a Kolmogorov-Smirnov (KS) e o valor-p foi de 0,682,

reforcando que os dados observados sao provenientes de uma distribuicao de Weibull.
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Densidade de Probabilidade

Figura 17 — Geragao do tempo de chegada: distribuicdo de Poisson
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 — Geragao do tempo de chegada: distribui¢cao de Weibull
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5.3 Conversor SWF

Os testes para o conversor SWF foram realizados utilizando os logs disponibilizados
pela Universidade Hebraica de Jerusalém !. Foram empregados cinco arquivos distintos,
cada um contendo configuracoes e quantidades de tarefas variadas, conforme apresenta a
Tabela 2.

Tabela 2 — Tabela de arquivos SWF e quantidade de tarefas

Nome do Arquivo Quantidade de Tarefas

NASA swf 18,239
SDSC.swf 243,306
RICC.swf 447 814
SHARCNET .swf 1,195,242
IntelNetbatch.swf 13,368,191

Fonte: Elaborado pelo autor.

A conversao do arquivo de tracos é realizada antes da simulagao e, portanto, nao
afeta a execugdo da mesma. Contudo, conforme ilustrado na Figura 19, a conversao de
arquivos de tracos com informacoes de muitas tarefas adiciona um intervalo a mais no
tempo de carregar o modelo simulado nas estruturas de dados, adicionando um tempo de
carregamento para comecar a simular, a partir do momento em que o usuério submete o

modelo.

Figura 19 — Grafico nimero de tarefas e tempo de execugao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além do aumento no tempo de execuc¢ao, ha um aumento no uso da memoria,

por conta da estrutura de dados que armazena as informagoes das tarefas do arquivo no

1 https://www.cs.huji.ac.il/labs/parallel /workload /logs.html
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simulador, conforme explicado na se¢do anterior. Para sistemas de grande escala, com
mais de 100 milhdes de tarefas, a estrutura de dados para que armazena os tragos ocupa a
escala de Gigabytes de memoéria; se tornando inadequado a execugdo em computadores

simples. A Figura 20 apresenta o consumo de meméria dos arquivos utilizados para o teste.

Figura 20 — Grafico ntimero de tarefas e consumo de memoria (em MB)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4 Consideracoes

Neste capitulo foi apresentado os resultados obtidos por esse trabalho, primeiro
apresentando o resultado do conversor de arquivos SWF para uma estrutura de dados
dentro do motor e discutindo sua performance; e depois validando os geradores dos

pardmetros das tarefas com as distribui¢oes de probabilidade.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposta e implementada a reengenharia do Gestor de Tarefas
para o simulador de grades computacionais iSPD. Primeiro, foi feita a reengenharia dos
geradores de carga de trabalho e geradores de tempo de chegada, de forma que seja
possivel a geracao de tarefas utilizando as principais distribui¢des probabilisticas usadas
em simulagdo [Law 2015]. Apds, foi realizado a construcao da simulagao por arquivos de
tragos convertendo do modelo SWF para uma estrutura de dados que armazenasse as

informagoes das tarefas.

Assim, o trabalho realizado enriqueceu o gestor de carga de trabalho do iSPD e
expandiu seu dominio para simulacao utilizando cargas de trabalhos através de tragos de

sistemas reais.

Em continuagao desse trabalho, segue as seguintes sugestoes para trabalhos futuros:

o Traces de sistemas de grande porte: Implementar suporte para arquivos de
tracos que contenham informagoes detalhadas sobre GPU e que representem sistemas
em nivel de exa-escala, permitindo a simulagao de ambientes computacionais ainda

mais complexos.

« Geracgao de arquivos de tragos utilizando Inteligéncia Artificial Generativa:
Dado que muitos arquivos de tragos de sistemas reais sao dificeis de obter ou sao
confidenciais, o desenvolvimento de algoritmos de Aprendizado de Maquina Nao
Supervisionado para a criagao de arquivos de tragos realistas poderia beneficiar a

comunidade, oferecendo uma alternativa para estudos e simulagoes.

« Estrutura de dados para otimizacao de espaco: A estrutura de dados utilizada
para armazenamento das tarefas nao é aplicavel em largas escalas, uma vez que o
consumo de memoria cresce em grande propor¢ao conforme aumenta o niimero de
tarefas. Sugere-se o uso de uma estrutura de dados mais avancada, como uma Arvore

B+ para armazenamento das tarefas.
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