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Resumo

Uma das funcionalidades principais para virtualizagdo do servigo de computacdo em grade ¢ a
selecdo do recurso adequado para executar um job. Tal funcionalidade pode ser obtida com um
broker de recursos. A selecdo de recursos feita pelos brokers atuais ainda apresenta desafios para
fazer a melhor escolha, principalmente quando sdo considerados muitos fatores. Neste trabalho,
abordamos o problema de selecdo de recursos em grades computacionais cujo decisor € o usudrio.
Lidamos com esse problema considerando a preferéncia do usuario por determinados objetivos na
selecdo de um recurso, tais como o desempenho esperado para executar uma aplicagdo, a restricdo
de acesso ao recurso, o custo de execucdo da aplicagdo no recurso ¢ a confiabilidade do recurso.
Para cada objetivo, utilizamos técnicas diferentes e as conjugamos em um modelo de teoria da
decisdo. Ao considerarmos o desempenho na selecdo de um recurso, utilizamos a técnica de
raciocinio baseado em casos, que leva em conta execucdes passadas de jobs similares para prever o
tempo de execug@o de um novo job. Nesse modelo de predi¢do, desenvolvemos um novo algoritmo
de recuperagdo de casos para memorias desestruturadas baseado em seqiiéncia de relevancia e
distancia geométrica dos atributos do caso. Resultados mostram que o nosso modelo de predigdo
tem boa acuracia e eficiéncia no tempo para realizar uma predig¢do. O algoritmo de recuperacao de
casos apresenta melhor desempenho que outras abordagens com o crescimento da base de casos. Ao
considerarmos a restri¢do de acesso ao recurso como fator na selegcdo, desenvolvemos um modelo
de verificagdo distribuida de restrigdes de acesso baseado em politicas de granularidade fina.
Diferentemente das politicas globais que se aplicam a todos os recursos de uma organizagao virtual,
as politicas de granularidade fina estabelecem regras especificas para recursos e usuarios. Nesse
caso, a verificagdo prévia evita a escolha de um recurso que ndo permitira o acesso quando da
submissao do job. Resultados mostram que o modelo distribuido de verificagdo de acesso executa
mais rapidamente que abordagens centralizadas Ao considerarmos o custo na sele¢do, analisamos
esse fator como um dos atributos de um acordo de nivel de servigo estabelecido entre recursos e
usuarios. Ao considerarmos a confiabilidade do recurso na selecdo, utilizamos dados historicos
resultantes de cada execug@o no ambiente, que registra a probabilidade do recurso executar o job no
prazo previsto e no custo negociado. O modelo de decisdo ¢ formalizado utilizando a teoria da
utilidade multiatributo, que relaciona os objetivos acima mencionados e que expressa a preferéncia
do usuario em proporgdes diferentes para cada objetivo. A solucdo completa ¢ implementada de
forma distribuida utilizando sistema multiagentes, que age como um broker de recursos. Todos os
modelos da tese foram avaliados em um ambiente real, apresentando funcionamentos adequados e

bons resultados de desempenho.



Abstract

One of the main functionalities for virtualization service on grid computing is suitable resource
selection for job execution. Resource brokers provide this functionality. Resource selection on
current brokers still presents challenges for achieving the best solution in the decision-making
process, especially when considering many factors. In our work, the user decides the resource
selection in grid computing. We approach this problem considering user preference for specific
resource selection objectives such as expected performance for an application execution, resource
access restriction, execution application cost, and resource reliability. For each objective, we
employ different techniques and combine them in a decision theory model. By considering
performance in the selection process, we use the case-based reasoning technique based on similar
past job executions to predict a new job time execution. In this prediction model, we develop a new
case retrieval algorithm for flat memories, which is based on relevant sequence and geometric
distance for case attributes. Results show that our prediction model is accurate and efficient in the
prediction process. The case retrieval algorithm also presents better performance than other
approaches as the case base increases. With the resource access restriction as a selection factor, we
develop a fine-grain policy-based model for distributed resource access verification. Unlike a global
access policy, which applies to all resources in a virtual organization, a fine-grain policy establishes
rules for specific resources and users. In this case, a previous access restriction verification prevents
a resource selection which may denies access to a requisition, resulting in an unsuccessful
submission. In addition, the model developed is based on standard policies that avoid redundancy in
access control management. Results show that our distributed model runs faster than centralized
approaches and presents indexes analyzing the efficiency of each approach based on machines,
requisitions, and access restrictions heterogeneities. We consider the resource cost in the selection
process as an attribute in service level agreements between resources and users. By considering the
resource reliability in the selection process, we use historical data from each execution in the
environment, which register the job execution resource probability in the predicted time and with
the negotiated cost. The decision model is completely formalized using the multi-attribute utility
theory, which relates the important objectives above and allows different proportions of user
preferences for each objective. The complete solution is distributed and implemented using a multi-
agent system, acting as a resource broker. All models of this thesis are analyzed in a real

environment, presenting appropriate functional behaviors and positive performance results.
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Capitulo 1

Introducao

“When the network is as fast as the computer’s internal links, the machine disintegrates
across the net into a set of special purpose appliances.”
Gilder Technology Report, June 2000

1.1 Grade computacional

Grade computacional' ¢ uma infra-estrutura que envolve o uso colaborativo e integrado
de computadores, redes, bases de dados e instrumentos cientificos pertencentes a diferentes
organizacdes [Foster et al. 2001]. O enfoque da grade computacional ¢ a resolugdo de
problemas para o compartilhamento de recursos entre organizagdes multi-institucionais. A
grade computacional ¢ uma tecnologia emergente que promete mudar a forma como
abordamos problemas computacionais complexos. Assim como a Internet revolucionou a
forma do compartilhamento de informagdes, a grade computacional, similarmente, tende a
revolucionar o compartilhamento de poder computacional e de armazenamento.

De 1986 a 2000, a velocidade dos computadores foi multiplicada por 500 enquanto a
velocidade das redes de computadores foi multiplicada por 340.000 [Stix 2001]. No
entanto, ainda permanecem desafios para computagdes cientificas avangadas. Um exemplo
disso sdo os dados produzidos pelos detectores de particulas do Laboratério Europeu de

Particulas Fisicas, no CERN (Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire), onde até

'O termo “grade computacional” sera utilizado no texto como tradugio de “computational grid”.



2005 varios petabytes (quatrilhdes de bytes) de dados por ano foram produzidos. Essa
grande quantidade de informagdes ¢ da ordem de um milhdo de vezes a capacidade de
armazenamento de um microcomputador pessoal com capacidade de 100GB de
armazenamento. Além da necessidade de armazenamento € preciso ainda realizar a analise
desses dados, que irdo requerer cerca de 20 teraflops (um trilhdo de operagdes de ponto
flutuante por segundo) de poder computacional [Foster 2003].

Uma das formas de resolver essa alta demanda de armazenamento e processamento ¢
através da utilizacdo de clusters. Um cluster ¢ um conjunto de computadores, algumas
vezes centenas deles, interconectados por uma rede de comunicagdo de alta velocidade da
ordem de gigabits/segundo. Os computadores individuais podem ser monoprocessados ou
multiprocessados. Um cluster prové alta disponibilidade e servigos escaldveis — tais como
mecanismos de busca oferecidos para usuarios da Internet — pela replicagdo ou
particionamento do processamento através dos processadores do cluster [Coulouris et al.
2005].

Uma diferenga significativa entre grade computacional e computagdo cluster ¢ que,
embora cluster oferega alto poder computacional, ele, diferentemente da grade
computacional, ndo ultrapassa os limites entre organizagdes, restringindo sua escalabilidade
[Cao 2001].

A escalabilidade em grade computacional tem varias dimensdes: 1) poder
computacional e capacidade de armazenamento através de agregacdo de recursos; 2)
heterogeneidade de recursos; 3) distribuicao geografica e organizacional; 4) multiplicidade
de perfis de uso para diferentes comunidades de usudrios da grade computacional [Johnston
et al. 1999].

A associacdo de clusters e grades computacionais pode resolver problemas de
demanda computacional muito alta. Um exemplo disso ¢ o ambiente TeraGrid que agrupa
40 teraflops de poder computacional e aproximadamente 2 petabytes de armazenamento.
Os elementos do TeraGrid se interconectam através de uma rede dedicada de 10-40 Gbps
que interliga 8 entidades diferentes em uma organizacao virtual [TeraGrid 2005].

Uma organizagao virtual (Virtual Organization - VO) é um conjunto de individuos e
institui¢des sujeitas a regras de compartilhamento bem definidas. Recursos compartilhados
em uma VO sdo computadores, dados, software e instrumentos cientificos [Foster et al.

20017.



Tanto o campo académico como o empresarial possuem hoje demandas que apontam
para um modelo de grade computacional. Para a comunidade cientifica tais necessidades
sao dadas pelo exemplo da comunidade de pesquisadores que conduzem experimentos de
particulas fisicas. A colaboragdo em pesquisas cientificas nessa area ¢ altamente vantajosa,
uma vez que os experimentos geram dados na ordem de petabytes por ano e os poucos
laboratérios no mundo que possuem detectores de particulas estdo geograficamente
distribuidos.

A demanda pela tecnologia de grade computacional para organiza¢des empresariais
existe pelas seguintes razoes:

> E necessario realizar investimentos constantes em equipamentos para se obter
poder computacional compativel com a necessidade de aplicacdes emergentes;

> E necessario criar uma infra-estrutura de tecnologia da informagdo que seja
escalavel, flexivel e preparada para executar aplicagdes distribuidas;

> E preciso reduzir as despesas operacionais, um objetivo constante de qualquer
organizacdo empresarial;

» O desenvolvimento acelerado (por exemplo, pela descoberta de novos
medicamentos) exige que seja reduzido o tempo para colocar produtos no
mercado e a computagao distribuida pode reduzir o tempo total de
processamento;

> E preciso que haja seguranga nas transagdes e compartilhamento de
informacgdes e recursos na interagdo entre empresas;

Diversas organizagdes? estao utilizando a computacdo em grade em areas tais como
a pesquisa cientifica colaborativa, a descoberta de medicamentos, a andlise de risco
financeiro e a defini¢do de produtos. A tecnologia de grade computacional possibilita a
interacdo entre organizagdes ao superar as restricoes de integracdo de dados e de
computacdo, além de reduzir custos por meio da otimizagdo da utilizacdo dos recursos. A
colaboracdo entre entidades utilizando grade computacional favorece a resolugdao de
problemas de computacdo que estdo além da capacidade individual de uma tnica

organizacao.

2 Alguns exemplos de organizagdes sio referenciados nos projetos de grades computacionais apresentados no Apéndice A.

3



A idéia da grade computacional ¢ fazer com que o uso da computagao passe a ser um
servico virtualizado, assim como acontece com outros servigos que a humanidade hoje tem
a sua disposi¢do, a saber: o fornecimento de energia elétrica, de 4gua e de informacdo. A
rapida disponibilidade desses recursos exemplificam o conceito de virtualizacdo, que ¢
entendida como as fung¢des escondidas por detras de uma interface que oculta os detalhes
de como tais func¢des sdo implementadas. Nao virtualizar o poder computacional passa a ser
tao estranho quanto pensar que cada residéncia opere sua propria planta de energia elétrica,
reservatorio de agua e fontes de informacdo (por exemplo: televisdo, jornal, revista e
Internet). Por que seria diferente para a computacao? [Foster 2003].

Para tornar essa virtualizacdo uma realidade, ¢ necessario o uso de um software que
permita o compartilhamento de infra-estruturas ja existentes, preserve os sistemas dos
participantes de um compartilhamento e os agrupe em uma estrutura de organizagao virtual.
Esse tipo de software precisa oferecer servicos basicos de autenticacdo, autorizagao,
descoberta de recursos e controle do movimento dos dados [Foster 2003]. Tais requisitos
constituem a base para o desenvolvimento de um middleware para grade computacional.
Entende-se middleware, no contexto de grade computacional, como uma camada de
servicos intermedidria entre os recursos computacionais, aplicacdes e interface com o
usudrio, que prové seguranca, acesso € troca de informagdes consistentes entre recursos
gerenciados localmente por diferentes métodos. Existem varias implementacdes de
middleware para grade computacional, dentre as principais destacam-se o Globus [Globus
2005] e o UNICORE (Uniform Interface to Computing Resources) [Romberg 2000].
Ambos seguem padrdes e sdo de codigo aberto. Destacam-se também no cenario brasileiro

o Integrade e o Ourgrid (maiores detalhes no Apéndice A).

1.2  Motivagao

Em um modelo computacional onde os computadores estdao interligados em rede, um
usuario € capaz de utilizar qualquer computador da malha de conexdes, desde que ele
possua uma conta para autenticagdo. Nesse modelo, o usuario escolhe um computador
especifico, autentica-se e depois utiliza o recurso para determinado processamento. Dessa
forma, ndo ha virtualizagdo do poder computacional, pois o usudrio sabe exatamente onde

esta sendo feito o processamento. Na grade computacional, o conjunto de computadores ¢
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visto como um sé computador, de forma que ndo € necessaria a autenticagdo do usudrio
para cada computador em que ele deseja executar um aplicativo. Para que a escolha dos
recursos compartilhados seja um servigo virtualizado para o usuario, € preciso que haja um
mecanismo de selecdo automatica de recursos. A selecdo de recursos em grade
computacional ¢ uma das atividades iniciais do processo de execugio de aplicativos. E onde
se pode prover a virtualizacao de uso do conjunto dos recursos compartilhados.

A submissdo de um job (tarefa) em grade computacional pode ser realizada das
seguintes maneiras: por meio de brokers (agentes intermediadores do processo de selecao);
utilizando linha de comandos, onde o usudrio especifica o recurso desejado de forma
similar ao ambiente de rede; ou por meio de portais especificos de uma comunidade de
grade computacional.

Os métodos de escolha de recursos disponiveis atualmente nos brokers para grade
computacional ainda ndo conjugam as informagdes necessarias para o broker fazer a
melhor escolha. Ha na literatura’ métodos que mapeiam as necessidades dos usuarios com
as caracteristicas dos recursos ¢ escolhem a maquina mais rédpida ou a primeira maquina
pesquisada que atende aos requisitos. Entretanto, alguns problemas decorrem de uma
selegdo desse tipo. Primeiro, sob o ponto de vista de desempenho, corre-se o risco de
sempre escolher a mesma maquina, aquela considerada possuidora das melhores
caracteristicas computacionais. Isso a torna mais utilizada que as demais, que ficam com
seus recursos compartilhados ociosos. Segundo, sob o ponto de vista econdmico, em
ambientes onde os recursos tém precos proporcionais as suas capacidades, escolher sempre
a maquina com melhores caracteristicas computacionais pode resultar em custos mais altos.

Um aspecto importante de um processo de decisdo sobre a selecdo de recursos ¢ a
predi¢dao do tempo de execucao de jobs. A predigao de desempenho ¢ uma técnica essencial
para atingir uma boa sele¢do no ambiente de grade computacional. Sem realizar predi¢ao
ndo € possivel oferecer ao usudrio uma expectativa de quando a execucdo do job ird
terminar e nem € possivel controlar a carga de trabalho para um tempo futuro.

Outro aspecto ainda fraco nas solugdes atuais ¢ a falta de associagdo dos mecanismos de
selecao de recursos com as politicas locais dos recursos; por exemplo, a selegdo do recurso

sem a prévia verificacdo da permissao do usuario em utilizar um recurso a um determinado

3 O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre diversas abordagens que realizam selegdo de recursos em grade.
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preco, qualidade de servico e horario. Tal dissociacdo entre a selecdo de recursos e a
verificacdo de restrigdes de acesso pode levar a submissdes fracassadas de jobs. Os jobs
podem ser direcionados para um recurso que, embora possa ser o mais poderoso do
ambiente, ndo permite que o usuario execute uma aplicacao para o horario desejado e nem
abaixo de determinado custo. De fato, passa a ser dificil para o usudrio selecionar um
recurso em grade, se 0 mesmo ndo oferece mecanismos de sele¢cdo que atendam a certos
critérios.

Sendo o ambiente de grade computacional uma instancia da computacdo distribuida, ¢
preciso usar uma técnica de desenvolvimento da solugdo que seja autonoma, distribuida,
dinamica e robusta. A tecnologia de agentes e de sistemas multiagentes atende a todos esses
requisitos. Agentes autonomos sdo sistemas computacionais que residem em ambientes
dindmicos complexos, percebem e agem dinamicamente neste ambiente e realizam um
conjunto de tarefas para os quais eles foram projetados [Maes 1990]. Um sistema
multiagente ¢ uma colecdo de agentes de soffware que cooperam ou competem entre si, ou
alguma combinacdo de cooperacdo e competicdo que visa uma infra-estrutura comum,
resultando em um sistema, ao invés de um conjunto descoordenado de agentes autdonomos
[Ferber 1999]. A tecnologia de agentes ¢ padronizada pela Foundation for Intelligent
Physical Agents (FIPA) [FIPA 2002] e, quando a utilizamos, aplicamos os métodos para
comunicagao e seguranca entre agentes.

No momento da decisdo sobre a selecdo de um recurso, diversas perguntas sao feitas
pelo usuario, tais como: Quais recursos estdo disponiveis? Quais recursos atendem aos
requisitos da aplicacao? Estou autorizado a executar essa aplicagdo nesse recurso? Qual o
tempo previsto para executar essa aplicacdo? Qual a garantia para que a aplicagdo rode
nesse periodo? Qual a maquina que roda pelo menor preco? Qual a probabilidade da
maquina ndo executar no tempo previsto? Qual a probabilidade da garantia ser aplicada
caso a previsao nao se confirme?

Perguntas como essas indicam que a decisdo do usuario ¢ uma tarefa ardua e que a
necessidade de um broker € indispensavel. A nossa abordagem, descrita nesta tese, busca
responder a todas essas perguntas, oferecendo ao usudrio uma forma mais simples de

interagdo com os sistemas em grades computacionais.



1.3 Objetivos

O objetivo da presente tese € estudar e prover uma solugdo para o problema de selecao
de recursos em grades computacionais. Estamos particularmente interessados em
possibilitar uma sele¢do direcionada ao atendimento das necessidades do usudrio com
relacdo a desempenho, politica de acesso, garantia do servigo e custo. Essas necessidades
devem ser atendidas de forma conjugada e como complemento aos requisitos da aplicagao.
Técnicas diferentes devem ser usadas para cada requisito € a combinagao de tais técnicas
deve ser representada através de um modelo comum. Para isso projetamos um sistema
multiagente que tem como tarefa a selecdo de um recurso com base nos acordos de nivel de
servico (do inglés Service Level Agreements - SLAs) estabelecidos entre agentes que
representam usuarios € agentes que representam recursos. Durante a negociagdo, modulos
de predicdo de término de execucdo do job e de politica de restricdio de acesso
desempenham papéis essenciais.

A predicao de tempo de execugdo de um job ¢ baseada em execugdes passadas
similares. A predigdo permite associar garantia ao provimento do servigo de execucao do
job. A relagdo entre a carga de trabalho durante a execucao dos jobs passados e a carga de
trabalho recente deve ser considerada em uma predigdo adaptada. O aprendizado do
processo de predicao depende da inclusao de novos casos e solu¢des na base de casos. Para
prover eficiéncia ao processo de predigdo desenvolvemos, dentro do modelo de predigao,
um novo algoritmo de recuperagdo de casos passados e incluimos procedimentos de
aprendizado.

A verificacdo de restrigdo de acesso ¢ outro requisito desafiador para a selecdo de
recurso. A restricdo de acesso deve ser verificada de forma dindmica e integrada com as
politicas declaradas pelo proprietario do recurso. A falta da verificacdo de restrigdes de
acesso pode incorrer em cenarios onde jobs sdo submetidos para recursos que ndo permitem
tais execucdes. Isso pode levar a re-submissdes do mesmo job para outros recursos que
também impedem a execug¢do por uma ou outra politica. Para essa abordagem, nosso
objetivo ¢ definir um modelo de verificagdo de restrigdes de acesso baseado em politicas
de granularidade fina de forma dinamica, que permita inclusive a negociacdo de métricas de

niveis de servigo flexiveis que possam estar restringindo o acesso ao recurso.



A escolha da melhor combinagao entre predi¢ao de desempenho e restrigdes de acesso €
orientada pelas preferéncias definidas pelo usuério e depende da conjugagao das incertezas
sobre os possiveis resultados. Para a tomada da decisdo de sele¢do do melhor recurso em
grade utilizamos técnicas da teoria da decisdo, que associam probabilidades as preferéncias

envolvidas.

1.4 Contribuicbées

As principais contribui¢des da tese sdo:

» A defini¢do de um modelo de predicdo para a execugdo de jobs em grades
computacionais utilizando a técnica de Raciocinio Baseado em Casos
(RBC) de forma distribuida, técnica essa ainda ndo utilizada para esse fim
em grades computacionais. Com o uso de modelo de predicdo € possivel
definir garantias para o provimento do servico e escalonamento de jobs para
tempo futuro. Também definimos um novo algoritmo de recuperagdo de
casos passados baseado na distancia geométrica entre atributos e com
ordenacgao por relevancia. Adaptamos solugdes passadas utilizando a relagao
de cargas de trabalho passadas e recentes. Resultados experimentais
mostram para esse modelo uma rapida execugdo e uma boa acuracia da
predicao de tempo de execucao de jobs;

» A defini¢ao de um modelo de verificacao de restricdes de acesso baseado em
politicas de granularidade fina e distribuidas. A verificagdo de politicas de
granularidade fina ¢ acoplada ao processo de negociacdo do servigo.
Resultados experimentais mostram que a sele¢ao desacoplada da verificagao
de politicas locais leva a re-submissoes de jobs e demora do processo de
selecdo.

» A defini¢do de um modelo de decis@o para o problema de selegdo do melhor
recurso em grades computacionais utilizando a teoria da decisdo. O modelo
tem, como entrada de dados, a predi¢do de execugdo obtida no modelo de
predicao e os dados da negociagdo do provimento do servigo obtidos através
do modelo de verificagdo de restrigoes de acesso. A preferéncia do usudrio

direciona a sele¢do e ¢ modelada em uma fungao multiatributo para prego ¢



desempenho. O recurso selecionado ¢ aquele que maximiza a funcao
utilidade do wusuério. Resultados experimentais mostram que a melhor
solucdo esta associada aos objetivos do decisor e as variaveis de incerteza
associadas ao modelo de selecdo;

» A defini¢do de um sistema multiagente (SMA) para integrar os modelos de
predi¢do, politica, negociacao e selecdo acima relacionados. O SMA atua de
forma paralela e distribuida no ambiente de grade computacional para
oferecer um processamento da selecdo de recursos em tempo real.

Outras contribui¢cdes de menor relevincia sdo também apresentadas na tese, como a
descoberta de recursos em grades computacionais € a monitoracdo da execucao de jobs,
ambas utilizando sistema multiagente. Tais fungdes sdo essenciais para o funcionamento
geral da nossa solugdo, mas sdo complementares para o problema de selecdo de recursos

conforme aqui investigado.

1.5 Organizacao do documento

Os capitulos da tese estdo organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta conceitos sobre grades computacionais, agentes e sistemas
multiagentes. Revisa a literatura com relagdo ao problema de selecao
de recursos em grades computacionais comparada com a nossa
abordagem e sumariza esse estudo através de uma taxonomia sobre
selecdo de recursos nesse ambiente.

Capitulo 3: Descreve o nuacleo do sistema multiagente, apresentando a
arquitetura, o modelo de negociacdo, a interface do sistema e um
resumo dos principais modulos e fungdes.

Capitulo 4: Apresenta o modelo de predi¢ao, considerado essencial para obter um
acordo com niveis de servigos esperados. A técnica RBC ¢ utilizada
de forma distribuida e um novo algoritmo ¢ desenvolvido na etapa de
recuperagao de casos passados.

Capitulo 5: Apresenta o modelo de verificacdo de restrigdes de acesso integrado
ao processo de negociacdo do sistema multiagente. Descreve o
conjunto de possibilidades dindmicas na negociagdo considerando as

politicas locais definidas pelo proprietario do recurso.



Capitulo 6:

Capitulo 7:

Apresenta o0 modelo de decisdo sobre o melhor recurso da grade
computacional apropriado para a execu¢do de um job considerando
os resultados obtidos nos modulos de predi¢do e de politica. Realiza
o processamento distribuido para ponderar resultados e seleciona
uma proposta final considerando a probabilidade de ocorréncia e a
preferéncia do usuario.

Faz um resumo dos objetivos e resultados alcangados e projeta
possibilidades de continuacdo da pesquisa a partir do novo patamar

alcangado.
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Capitulo 2

Revisao da Literatura

2.1 Introducgéao

Neste capitulo, faremos uma revisdo da literatura sobre a tecnologia de grades
computacionais, agentes e sistemas multiagentes. Faremos também uma analise dos
trabalhos relacionados com o problema da sele¢@o de recursos em grade.

A tecnologia de agentes ¢ considerada uma das mais promissoras abordagens para a
construcdo de sistemas complexos, pela sua natureza autonoma, distribuida e dindmica. Os
sistemas multiagentes, executando fun¢des de middleware em um ambiente de grade
computacional, oferecem muitas vantagens, dentre elas: 1) a arquitetura multiagente ¢
escalavel; 2) os agentes podem representar diferentes objetivos dos diferentes participantes
de uma organizagdo virtual; 3) os métodos de comunicagdo, autenticagdo e migragdo dos
agentes sao bem definidos e padronizados, e dispensam a reelaboragdo desses métodos
dentro do middleware de grade computacional.

Os trabalhos relacionados com o problema da selecdo de recursos em grades
computacionais sao aqui apresentados e discutidos. Esse estudo possibilitou a defini¢ao de

uma taxonomia sobre sele¢do de recursos nesse tipo de ambiente.
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2.2 Caracteristicas e desafios das grades computacionais

Esta secdo apresenta o conceito de grades computacionais e a arquitetura dessa
tecnologia, organizada em camadas. Ao descrever cada camada, expomos as
funcionalidades associadas e os correspondentes desafios de pesquisa para implementar a

concepgao para grades computacionais definida pelos autores aqui estudados.

2.21 Definicoes basicas de grade computacional

Os fundamentos da tecnologia de grades computacionais sdo descritos em trés artigos
classicos sobre o tema:

1) Anatomy of the Grid: Enabling Scalable Virtual Organizations [Foster et al.
2001]. Nesse artigo, os autores definem grade computacional, propondo um
conceito inicial sobre sua arquitetura. O artigo também descreve a aplicabilidade
da tecnologia de grade e outras tecnologias contemporaneas;

2) The Physiology of the Grid: An Open Grid Services Architecture for Distributed
Systems Integration [Foster et al. 2002]. Esse segundo artigo descreve a
arquitetura e a infra-estrutura de grades computacionais, tendo sido desenvolvido
no Global Grid Forum [GGF 2005] pelo grupo de trabalho de infra-estrutura de
servicos em grade;

3) What is the Grid? A Three Point Checklist [Foster 2002]. Nesse artigo ¢
apresentada uma lista de verificacdo das caracteristicas de um ambiente de grade
computacional.

A grade computacional ¢ definida [Foster & Kesselman 2004] como um sistema que
coordena recursos distribuidos usando interfaces e protocolos padronizados, abertos e de
proposito geral para entregar servigos de qualidade ndo trivial. Os elementos principais
dessa defini¢do sao assim analisados [Foster & Kesselman 2004]:

» Coordena recursos distribuidos — Uma grade computacional integra e
coordena recursos € usuarios que estdo sob diferentes dominios e aborda
temas de seguranga, politica, pagamento, afiliagdo, entre outros.

» Usa interfaces e protocolos padronizados, abertos e de proposito geral —

Uma grade computacional é construida a partir de protocolos e interfaces
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padronizados e abertos de propdsitos multiplos, relacionados com temas de
autenticagdo, autorizacdo, descoberta e acesso a recursos.

» Entrega servico de qualidade ndo trivial — Uma grade computacional pode ser
constituida de recursos para serem usados de forma coordenada para prover
servicos com qualidades variadas. Uma grade computacional pode co-alocar
varios tipos de recursos que atendam a demandas complexas do usuario, de
forma que a utilidade combinada do sistema ¢ significativamente maior que a

soma das partes.

2.2.2 Arquitetura, funcionalidades e desafios das grades
computacionais

A arquitetura de grades computacionais define os componentes fundamentais da
tecnologia e especifica a fungdo e interagdo entre os componentes. Essa arquitetura ¢
apresentada em uma estrutura em camadas, conforme mostra a Figura 2-1 [Foster &

Kesselman 2004].

Ferramentas e
aplicagoes
Agente de diretério,

diagndstico e
monitoracao

/ Aplicagdes do usuario

Servicos coletivos

Recursos

e recursos' Conectividade

Recursos diverso
tais como
computadores, midia
de armazenamento,

redes e sensores

Fabrica

Figura 2-1: Arquitetura de grade computacional
Fonte: [Foster & Kesselman 2004]

A arquitetura de grade computacional tem a forma de uma ampulheta, pois no gargalo
da ampulheta deve haver um numero reduzido de protocolos. Um conjunto de

comportamentos de alto nivel (parte acima do gargalo) pode ser mapeado para muitas e
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diferentes tecnologias (parte abaixo do gargalo). As camadas da arquitetura sao descritas a

seguir.

Camada de Fabrica

A camada de fabrica compreende os recursos para os quais os acessos compartilhados
sao mediados pelos protocolos da grade computacional. Exemplos dos elementos dessa
camada sdo os diversos recursos, que podem ser fisicos ou logicos, tais como sistemas de
armazenamento, recursos de rede, sensores, computadores ou clusters de computadores. Os
componentes de fabrica executam as operacdes locais que sdo especificas dos recursos
como resultado das solicitagdes de compartilhamento das opera¢des de mais alto nivel.

Os desafios nessa camada estdo relacionados com a implementacdo de mecanismos
internos nesses recursos, que permitam, por um lado, a descoberta de sua estrutura, estado e
capacidades e por outro lado, o controle da qualidade de servigo, como mostram os
exemplos a seguir:

- Recursos computacionais: nos recursos computacionais € necessaria a definicao de
novos mecanismos para iniciar, monitorar ¢ controlar a execucdo de processos. Fungdes
internas sdo necessarias para determinar as caracteristicas de hardware e software assim
como as informagdes de estado relevantes, tais como carga de trabalho corrente.

- Recursos de armazenamento: nos recursos de armazenamento € necessario o
desenvolvimento de novos mecanismos para enviar e recuperar arquivos. Geralmente sao
mecanismos para leitura, escrita e execugao de arquivos remotos.

- Recursos de rede: nos recursos de rede ¢ importante o desenvolvimento de
mecanismos de gerenciamento que fornecam controle sobre os recursos alocados para as
transferéncias na rede. Fungdes internas devem ser providas para determinar as

caracteristicas e a carga na rede.

Camada de Conectividade

A camada de conectividade define os protocolos de comunicacao e de autenticagdo para
transacoes especificas de grades computacionais. Os protocolos de comunicagdo permitem
a troca de dados entre os recursos da camada de fabrica. Os protocolos de autenticacao
fornecem mecanismos de seguranca de acesso e criptografia para verificar a identidade de

USUArios e recursos.
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Os protocolos de comunicacdo de grade incluem transporte, roteamento e nomeagao.
Tais protocolos sdo atualmente projetados a partir da pilha de protocolos Tranmission
Control Protocol / Internet Protocol (TCP/IP), tais como IP, Internet Control Message
Protocol (ICMP), TCP, User Datagram Protocol (UDP), Domain Name System (DNS),
Open Shortest Path First (OSPF), Resource ReSerVation Protocol (RSVP), dentre outros.
Desafios futuros devem abordar o projeto de novos protocolos de comunicagdo especificos
para grades computacionais que atendam a demandas da dinadmica de redes especificas
como, por exemplo, redes Opticas ou redes sem fio.

Os protocolos de seguranga também estdo sendo baseados em padrdes, dentro do
contexto da suite de protocolos Internet. Os temas de seguranca para grades computacionais
que sdo mais importantes atualmente referem-se a:

1) autenticagdo Unica — um usuario deve se autenticar somente uma vez,
dispensando autenticagdes sucessivas para acessos a recursos ou dominios
administrativos diferentes;

2) delegagdo - um usuario deve poder delegar a execu¢do de um programa para os
recursos onde ele tem autorizagdo de uso. O programa deve poder
opcionalmente ser capaz de delegar seus direitos para outro programa;

3) integracdo com solugdes de seguranga local — as solucdes de grades
computacionais devem interoperar com solucdes de seguranca local;

4) relacionamento de confianga baseada no usudrio — caso o usudrio tenha
permissao para executar programas nos recursos A e B, ndo deve ser obrigatorio

que A e B interajam.

Camada de Recursos

A camada de recursos € construida sobre os protocolos de comunicagdo e de
autenticacdo da camada de conectividade, e seu papel ¢ definir protocolos para negociagao,
inicializagdo, monitoracdo, controle, contabilizagdo e pagamento de operagdes
compartilhadas em recursos individuais de forma segura. As implementagdes desses
protocolos da camada de recurso sdo baseadas nas fungdes da camada de fabrica para
acessar e controlar os recursos locais. Os protocolos da camada de recursos concentram-se
nos recursos individuais e ignoram o estado global. Duas classes principais de protocolos
da camada de recursos sdo definidas:
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- Protocolos de informacdo — sdo usados para obter informagao sobre a estrutura e o
estado de um recurso, como por exemplo, sua configuragdo, carga de trabalho corrente e
politica de uso, por exemplo, custo.

- Protocolos de gerenciamento — sdo usados para negociar acesso a recursos
compartilhados, especificando, por exemplo, os requisitos do recurso e as operagdes a
serem executadas, tais como criagao de processo e acesso a dados. No projeto desse tipo de
protocolo € preciso ter um ponto de aplicagdo de politica assegurando que as operagdes
solicitadas sejam consistentes com a politica do recurso a ser compartilhado. Temas que
precisam ser considerados incluem a contabilizagdo de uso do recurso e pagamento pelo
uso.

Embora muitos desses protocolos possam ser imaginados, a camada de recursos e a
camada de conectividade formam o gargalo do modelo de grade computacional e, portanto,

devem ser limitadas a um conjunto pequeno de protocolos.

Camada de Servicos Coletivos

A camada de servigos coletivos endereca problemas de descoberta, selecdao e alocagao
de recursos, segurancga, politica e contabilizacdo. A camada de servicos coletivos contém
protocolos e servicos nao associados a um recurso especifico. Essa camada pode
implementar solu¢des para uma colecao de recursos. Pelo fato dos componentes coletivos
serem construidos acima da camada de recurso e, portanto, por participarem de uma
camada mais “larga” do modelo, a camada de servigos coletivos pode implementar uma
grande variedade de servigos sem adicionar novos requisitos aos recursos que estdo sendo
compartilhados. Por exemplo:

1) Servigos de diretorio — permitem aos participantes de uma VO descobrir a existéncia
de recursos compartilhados;

2) Servigos de co-alocagdo, escalonamento e brokering — permitem aos participantes de
uma VO requisitar a alocagdo de um ou mais recursos para uma proposta especifica e
escalonar as tarefas nos recursos apropriados;

3) Servigcos de monitoragdo e diagndstico — monitoram recursos para detectar falha,
intrusdo e sobrecarga;

4) Servicos de réplica de dados — gerenciam o armazenamento de recursos para
maximizar o desempenho no acesso aos dados.
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Camada de Aplicacdes

A camada de aplicagdes na arquitetura de grade computacional compreende as
aplicagdes do usuario que operam dentro de um ambiente de uma VO. As aplicagdes sao
construidas nos termos dos servigos oferecidos em cada camada da arquitetura.

As ferramentas no nivel da camada de aplicagdo devem oferecer mecanismos para que
0s usudrios consigam escrever € executar suas aplicagdes no ambiente de grade
computacional. Isso porque os usudrios nao dispdem de habilidade, tempo e motivagao para
aprender os detalhes dos servicos de informagao da grade e fazer desses servicos a base
para a tomada de decisdo sobre a sele¢do de recursos. As ferramentas no nivel da aplicagao

devem evitar a desconexdo entre a grade computacional e a comunidade de usudrios.

De forma resumida, os desafios para a efetivagdo do ambiente de grades
computacionais estdo relacionados com os problemas advindos do compartilhamento de
recursos entre organizagdes diferentes. Destacam-se na camada de fabrica os problemas de
descoberta de recursos (incluindo descoberta da estrutura, estado e capacidade do recurso),
a monitoragao da execugao de processos no recurso (incluindo carga de trabalho e estado da
fila) e a movimentacdo de dados entre recursos (incluindo mecanismos de leitura, escrita,
transferéncia e execugdo remota) [Nishandar 2004]. Na camada de conectividade,
destacam-se os problemas de defini¢do de protocolos de comunicagdo para grades
computacionais [Czajkowski er al. 2002] e os temas de seguranga (incluindo unica
autenticacdo do usudrio no ambiente, delegacdo de execugdo entre processos distribuidos e
relacionamento de confianca entre recursos que autorizam o mesmo usuario a utilizar o
recurso) [Bertino et al. 2004]. Na camada de recursos, destacam-se os problemas de
defini¢do de novos protocolos que interajam com a camada de fabrica para obter
informagdes dos recursos (incluindo sua configuragado, carga de trabalho e politica) [Raman
et al. 2003] e consigam gerencia-los (incluindo aplicagdo da politica, contabilizagdo e
pagamento) [Cao er al. 2002]. Na camada coletiva destacam-se os problemas que
implementam solugdes para uma colecdo de recursos, tais como servigos de diretorio,
servicos de co-alocagdo, escalonamento, sele¢do, monitoracdo e réplica de dados
[Castellano et al. 2004]. Na camada de aplica¢dao destacam-se os problemas de defini¢ao de
padrodes e ferramentas para o desenvolvimento de aplicacdes distribuidas e os problemas de
interfaces facilitadoras de uso da grade computacional pelos usuarios [Garcia et al. 2005].
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2.3 Agentes e Sistemas Multiagentes

As tecnologias de agentes e sistemas multiagentes sdo utilizadas na tese como técnicas
para a implementagdo dos modelos desenvolvidos. Cabe nesta se¢do destacar os conceitos

relacionados a essas tecnologias.

2.3.1 Agentes

Existem varias definigdes de agentes que esclarecem que um agente ndo ¢ um simples
programa. Em [Franklin & Graesser 1996] sdo apresentadas dez definigdes diferentes.
Apresentamos aqui algumas defini¢cdes de agentes que julgamos serem as mais adequadas.

Defini¢do de agentes segundo [Ferber & Gasser 1991]: Um agente é uma entidade real
ou virtual, capaz de agir em um ambiente e se comunicar com outros agentes, é movido
por um conjunto de tendéncias (sejam objetivos individuais a atingir ou uma fungdo de
satisfacdo a otimizar); possui recursos proprios, é capaz de perceber seu ambiente (de
modo limitado); dispoe (eventualmente) de uma representacdo parcial desse ambiente;
possui habilidade e oferece servigos;  pode eventualmente se reproduzir, seu
comportamento tende a atingir seus objetivos utilizando as habilidades e os recursos que
dispoe e levando em conta os resultados de suas fungoes de percepgdo e comunicag¢do, bem
como suas representagoes internas.

13

Defini¢do de agentes segundo [Wooldridge & Jennings 1995]: . um hardware ou
(mais frequentemente) um sistema de computa¢do baseado em software que possui as
seguintes propriedades:

» Autonomia: agentes operam sem a intervengdo de seres humanos ou outros, e
possuem algum tipo de controle sobre suas agoes e sobre seus estados
internos,

» Habilidade social: agentes interagem com outros agentes (e possivelmente
seres humanos) via algum tipo de linguagem de comunicagdo de agentes;

» Reatividade: agentes percebem seus ambientes (que podem ser o mundo
fisico, um usuario via uma interface grdfica, uma colegdo de outros agentes,

a Internet, ou talvez todos esses combinados) e respondem de tempos em

tempos as mudangas que ocorrem nesses elementos,
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» Pro-atividade: agentes sdo capazes de exibir um comportamento direcionado

a objetivo ao tomarem uma iniciativa.”

Definicao de agentes inteligentes segundo [Gilbert 1997]: “ Um agente inteligente é um
software que auxilia e age em nome de outros. Os agentes inteligentes permitem que
pessoas deleguem trabalhos para os agentes de software. Os agentes podem realizar
tarefas repetitivas, sumarizar dados complexos, aprender e recomendar agoes.”

Os agentes fornecem aos projetistas e desenvolvedores uma forma de estruturar
aplicacdes com componentes comunicativos € auténomos e guiar a construgao de
ferramentas de software e infra-estrutura para suportar projetos. Por isso oferecem uma
nova e apropriada maneira de desenvolver sistemas complexos, principalmente em
ambientes abertos e dindmicos [Luck et al. 2005].

Um agente ¢ capaz de oferecer auxilio a um usuario para realizar determinado trabalho.
Uma forma de potencializar esse auxilio ¢ utilizar um grupo de agentes que trabalham

juntos para atingir um objetivo em comum.

2.3.2 Sistemas Multiagentes

Um sistema multiagente (SMA) é uma colegdo de agentes de software que cooperam ou
competem entre si ou alguma combinagdo de cooperagdo e competi¢ao visando uma infra-
estrutura comum, resultando em um sistema, ao invés de, simplesmente, um conjunto
descoordenado de agentes autdonomos.

Algumas das caracteristicas basicas de um sistema multiagente sao que cada agente tem
uma visdo limitada do estado do mundo, ndo ha um controle global, os dados sdo
descentralizados e a computagado ¢ assincrona [Sycara 1998].

Os sistemas multiagentes oferecem modelos robustos para representar ambientes do
mundo real com um grau apropriado de complexidade e dinamismo.

Um sistema multiagente ¢ aplicado a sistemas que possuem os seguintes elementos
[Ferber 1999]:

a) Um ambiente, E, que ¢ um espago;

b) Um conjunto de objetos, O. E possivel em um dado momento, associar
qualquer objeto com uma posicdo em E. Esses objetos podem ser percebidos,
criados, destruidos ou modificados por agentes (definidos a seguir);

¢) Um conjunto de agentes, 4, que sdo as entidades ativas do sistema;
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d) Um conjunto de relacdes R, que interconectam objetos e agentes;
e) Um conjunto de operagdes, Op, fazendo com que os agentes de 4 percebam,

produzam, consumam, transformem e manipulem objetos de O;

f) Operadores com a tarefa de representar a aplicagdo dessas operacdes e as
reagoes do mundo a essa tentativa de modificacao.

Os sistemas multiagentes sdo considerados por alguns autores como a abordagem
moderna para a Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) [Weiss 2001]. O dominio de
pesquisa da IAD nasceu no final da década de 1970 e compreende o estudo de modelos ¢
técnicas para resolver a classe de problemas cuja distribui¢ao fisica ou funcional € inerente.
A partir da década de 1990, com o avango das redes de computadores, o dominio da IAD
também considera questdes como distribuicao, heterogeneidade e abertura do sistema. A
metafora da inteligéncia passa a ser o comportamento social, onde modelos, arquiteturas e
implementacdes sdo estabelecidos para que um conjunto de agentes inteligentes execute
acdes de modo coordenado, surgindo assim os sistemas multiagentes [Rezende 2003].

As aplicagdes dos sistemas multiagentes sdo inumeras. Destacamos a seguir, quatro
categorias principais, classificadas por [Ferber 1999]:

» Resolugao de problemas: Esta area envolve agentes que sdo puramente sofiware
e ndo possuem estrutura fisica real. Contrasta com as aplicacdes para roboética
coletiva (a ser vista adiante). No ambiente de problemas de resolugdo
distribuida, a pericia esta distribuida entre todos os agentes, sendo que cada um
possui habilidades restritas em relagdo ao problema completo a ser resolvido.
No ambiente de resolucao de problemas distribuidos, o problema ¢ distribuido e
os agentes possuem as mesmas habilidades.

» Simulagdo multiagente: Os modelos de simulagdo consistem em analisar
propriedades do mundo real e sdo geralmente construidos na forma de relagdes
matematicas entre variaveis representando valores fisicos medidos da realidade.
Tais modelos numéricos possuem limitacdes para alguns casos, por exemplo,
pelo nivel de analise de uma populagdo em relagdo as decisdes tomadas pelos
individuos. A simulagdo multiagente oferece a representacdo individual, seus
comportamentos e suas interagdes, sendo possivel representar um fenomeno
como sendo o resultado das interacdes de uma sociedade de agentes que

possuem autonomia operacional diferente.

20



» Constru¢do de mundos artificiais: Para essa categoria ndo sdo utilizadas
aplicagdes, no sentido exato da palavra, uma vez que ndo ¢ buscada a resolugao
especifica de um problema. Na constru¢do de mundos artificiais € possivel
analisar mecanismos de interacdo de forma mais detalhada que uma aplicagdo
poderia fazer, por exemplo, a analise de um protocolo de cooperagdo, ou a
compreensao da influéncia de uma sociedade regulamentada.

» Robotica coletiva: A robodtica coletiva refere-se a criagdo de uma sociedade de
robds que cooperam para atingir uma missdo. Sao utilizados agentes concretos
em um ambiente real. Os robos sdo classificados como robds celulares e robos
moveis. Robos celulares referem-se a construcdo de robos com base modular
onde cada parte do robd ¢ um agente, formando um sistema multiagente, e esse
conjunto constitui um uUnico agente. O movimento do robd envolve a
coordenagdo de um conjunto de agentes. Na categoria de robos moveis devem
existir no minimo dois robos que devem coordenar seus movimentos € cooperar
em tarefas tais como intervir para auxiliar pessoas e explorar espagos. A
coordenacgdo de veiculos, inclusive avides, também se refere a essa arca de

aplicagao.

2.4 Selecao de recursos em grades computacionais

A selecdo de recursos ¢ um servico da camada coletiva da arquitetura de grades
computacionais. Esse servigo pode ser implementado através de solugdes particulares que
complementam um middleware de grade. O Globus, por exemplo, ndo possui um broker de
recursos e potencialmente pode utilizar diferentes brokers para selecionar um recurso. A
seguir, descrevemos os trabalhos relacionados com a selecdo de recursos em grades
computacionais e faremos comentarios sobre suas diferengas, vantagens e desvantagens em
relagdo a nossa proposta.

Condor ¢ um sistema de gerenciamento de carga de trabalho especializado para
computacdo intensiva de jobs [Condor 2005]. O Condor prové mecanismos de
enfileiramento de jobs, politicas de escalonamento ¢ um esquema de prioridade, além de
monitora¢ao e gerenciamento de recursos. O Condor possui um mecanismo denominado
matchmaking [Raman et al. 1998], que expressa atributos delimitadores de uso do recurso
de forma individual e executa combinagdes entre as requisicdes de jobs e os recursos
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disponiveis para fazer a selecdo. O mecanismo consiste na combinacdo simétrica entre
anuncios feitos por recursos e usudrios e corresponde a idéia de anuncios de classificados.

O trabalho de [Raman et al. 2003] estende a filosofia da sele¢do de recursos utilizada no
Condor, mantendo a adocdo de mecanismos de matchmaking utilizando antncios. A
extensdo feita no trabalho permite a combinagdo de varias requisi¢des de jobs com
restricdes de acesso aos recursos. Dessa forma € possivel retornar um conjunto de recursos
que atendam ao anuncio, ao invés de retornar somente um recurso, como ¢ o caso do
mecanismo original. Nessa abordagem, quanto maior o nimero de pares de maquinas
analisados, maior o tempo para a defini¢ao de selecao do recurso. O trabalho de [Liu &
Foster 2004] também estende o mecanismo de matchmaking com o uso de anuncios. Nessa
solucdo, os usuarios especificam restrigdes para recursos € os proprietarios dos recursos
especificam restricdes para o consumidor. Os autores interpretam a combinacdo desses
fatores como um problema de satisfagdo de restricdes e exploram as tecnologias
resolvedoras de restri¢gdes para implementar operagdes de combinacao.

A nossa abordagem se diferencia em véarios aspectos dos trabalhos conduzidos por
[Raman et al. 1998], [Raman et al. 2003] e [Liu & Foster 2004]. A nossa abordagem de
combinacdo de restricdes de acesso € descentralizada, enquanto tais trabalhos centralizam
esse processamento; a nossa abordagem identifica os recursos que atendem aos requisitos?
antes de verificar as restricoes de acesso, enquanto tais trabalhos nao diferenciam requisitos
de restrigdes e processam a combinagdo de restricdes para todos os recursos
independentemente se o recurso atende aos requisitos minimos. A segunda grande diferenca
entre as abordagens que utilizam mecanismos de matchmaking e a nossa € que as politicas
fazem parte dos anuncios, ndo existindo implementacdo das estruturas de politicas que
sigam um padrao de definicdo e verificagdo de politicas. A nossa abordagem verifica as
politicas usando os mecanismos Policy Decision Point (PDP) e Policy Enforcement Point
(PEP). PDP e PEP sdo especificacdes do Internet Engineering Task Force (IETF) e
representam uma forma comum de abstrair os diferentes componentes funcionais de um
sistema de autorizagdo. Um PDP ¢ um mecanismo de processamento que avalia politicas
baseadas nas requisicdes. Um PEP ¢ tipicamente um elemento onde uma politica ¢ aplicada

e que gera requisicdes em um PDP [Godik & Moses 2003]. A utilizacdo de padrdes de

4 Estamos considerando como requisitos, as caracteristicas fisicas minimas requeridas pela aplicagdo, tais como memoria,
velocidade de CPU e quantidade de processadores.
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verificagdo de politicas torna a nossa abordagem mais flexivel de ser utilizada por
organizacdes que ja seguem esses padrdes e evita repetir essas restricdes de acesso dentro
de solugdes especificas. O terceiro ponto que diferencia os trés trabalhos em relacdo ao
nosso ¢ que a abordagem que apresentamos realiza predigdes para execucdo do job,
enquanto as demais ndo fazem uso dessa informacao para realizar a selecao do recurso.

Em [Song & Hwang 2004], os autores argumentam que a seguranga dos ambientes de
grades computacionais pode ser aumentada se forem analisadas as taxas de sucesso da
execucdo de jobs anteriormente executados nessas plataformas. Essa analise ¢ feita
considerando que os recursos podem ser alterados por codigos maliciosos podendo
danificar outras aplicagdes. A alocagdo do recurso ¢ feita considerando a informacao de
seguranca para a execugao de aplicagdes no recurso. Baseado em um modelo de confianga
com logica fuzzy, ¢ proposto um esquema denominado Security-Assured Resource
Allocation Architecture (SARAH) para assegurar a seguranca distribuida em varios
recursos de grades computacionais. A abordagem pretende integrar a confiangca com a
otimizacdo de recursos para acomodar todas as aplicagdes de usuarios com baixa perda de
jobs e curto tempo de espera. A proposta ¢ alcancar alto desempenho com baixo custo. O
algoritmo prové a distribui¢ao da carga de trabalho e o tempo de execugao estimado em um
vetor de alocacdo que designa m recursos para executar uma seqiiéncia de n jobs. Essa
abordagem ¢ direcionada para o balanceamento de carga, enquanto a nossa solugdo ¢
centrada nos objetivos do usuario. Para o balanceamento de carga ¢ preciso agrupar todas
as demandas para depois distribui-las. No entanto, estamos tratando de um cenario onde, de
forma dinamica e em tempo real, o usuario seleciona o melhor recurso para a sua aplicagao.

Em [Alunkal ef al. 2003] os autores desenvolvem um servigo de reputacdo para auxiliar
no processo de selecao de recursos. A reputacdao ¢ computada usando uma classificagdo de
confianca fornecida pelos usudrios dos servigos. Essa abordagem de uso de reputagdo ¢
popularmente usada em aplicacdes de vendas pela Internet, onde compradores registram
como foram realizadas as transagdes comerciais € atribuem notas que resultam na reputacao
dos vendedores. O processo desenvolvido em [Alunkal et al. 2003] inclui a selegdo de
recursos confiaveis que satisfazem requisitos da aplicagdo de acordo com uma métrica de
confianga pré-definida. Um dos aspectos que a nossa abordagem trata ¢ o estabelecimento
da garantia da entrega do servigo e a probabilidade de aplica-la. Portanto, a nossa solucdo

emprega dados historicos e estatisticos para verificar a confiabilidade do provedor de
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servicos, enquanto em [Alunkal et al. 2003] essa reputagdo ¢ construida a partir de dados
informados pelos usuarios do servigo. Tais dados sdo subjetivos e a disponibilidade dos
mesmos depende da presteza do usuario em fornecé-los. Nossa abordagem, por outro lado,
lida com dados precisos, registrados a cada execucao de job realizada no recurso.

[Lee et al. 2004] escolhem um conjunto de servidores que oferecem o menor tempo de
execuc¢do do aplicativo e, depois da selecdo ja realizada, dispdem de mecanismos de
tolerancia a falhas para prover a garantia ao servigo. Sdo feitas migracdes do aplicativo
entre servidores na ocorréncia de falhas. Na nossa abordagem, a garantia associada ao
servico ¢ estabelecida e aplicada em caso da predicdo da entrega do servigo ndo se
concretizar. Diferentemente da nossa solugdo, a escolha de [Lee et al. 2004] desconsidera
os requisitos de politicas locais de acesso aos recursos, o que a torna adequada somente
quando todos os recursos permitem acessos iguais para todos os usudrios. A nossa
abordagem esta preparada para a selegdo que considera diferentes restrigdes de acesso para
os diferentes recursos e usuarios do ambiente compartilhado.

O trabalho de [Elmroth & Tordsson 2004] concentra-se em selecionar o recurso que
ofereca o menor tempo total de entrega, incluindo o tempo para transferir os arquivos para
0 recurso, o tempo em espera na fila, o tempo de processamento e o tempo de transferéncia
dos resultados para o local de destino informado. As predicdes para tais tempos de
execugoes sao baseadas em benchmarks que o usuario informa como referéncia anterior. O
usuario informa que através do benchmark de nome b; foi obtido um resultado 7; sendo que
a aplicacdo executou em tempo #. Baseando-se nessas informacgdes, o seletor estima de
forma linear o tempo de execugdo para os recursos de interesse. Nao sdo apresentados
valores de erros de predi¢cdo usando tal mecanismo. Essa abordagem requer que o usuario
conheca um conjunto relevante de resultados de benchmarks. A nossa abordagem utiliza
apenas a descri¢do do job para realizar predi¢des, o que a torna mais simples e dispensa que
0 usudrio conhega um benchmark que esteja associado a sua aplicagao.

O sistema Grid Harvest Service (GHS) fornece um escalonamento dindmico e auto-
adaptativo [Sun & Wu 2003]. A maquina ¢ escolhida com base no tempo de execugdo da
aplicagdo, e um modelo probabilistico faz a predicdo do desempenho. O modelo de
predicdo GHS emprega padrdes de uso do recurso desconsiderando o tipo da aplicacdo,
enquanto nossa abordagem faz predigdes baseadas em casos passados similares a aplicagao

a ser executada. Com isso a nossa abordagem consegue taxas de erros menores que o GHS.
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O objetivo do GHS ¢ minimizar o tempo de execu¢do da aplicacdo, dividindo a tarefa em
sub-tarefas para processamento paralelo na grade computacional. Entretanto, o nosso
objetivo € selecionar o melhor recurso para executar um job que ndo ¢ preparado para
distribuicdo do processamento, mostrando que as abordagens, nesse ponto, buscam
selecionar recursos para classes de aplicacdes diferentes. O GHS foca nas predi¢des para
aplicagdes de longa duragdo (com tempo de execugdo acima de 8 horas), enquanto o nosso
processo de predi¢ao ¢ adequado para aplicagdes de qualquer duragdo, o que o torna mais
flexivel para predicdes de aplicacdes diferentes. A implementag¢do corrente do GHS nao
esta preparada para uso em grades computacionais, mas a nossa solugdo esta disponivel
para realizar a predi¢ao de duragdo de um job quando um usuério submete um job para o
ambiente compartilhado, o que a torna mais apropriada a solu¢do do problema de selecao
de recursos em grades.

O sistema Agent-based Resource Management System (ARMS) é um sistema
multiagente para a descoberta e gerenciamento de recursos [Cao et al. 2002]. O ARMS
utiliza a ferramenta Performance Analysis and Characterization Environment (PACE) para
executar predicdes para tempo de execucdo de jobs [Nudd et al. 2000]. Agentes sdo
associados aos recursos e sdo organizados em uma estrutura hierarquica, com a maquina de
melhores caracteristicas computacionais na raiz. O PACE, em uma maquina central, calcula
o tempo de execu¢do da aplicagdo para cada maquina. Se uma maquina nao atende aos
requisitos da aplicagdo, a requisicdo de execucdo do job ¢ enviada para uma maquina
localizada em posicao hierarquica superior. No ARMS, a requisi¢cdo de execugdo do job ¢é
enviada de forma randomica para os agentes da estrutura; entretanto, nossa abordagem
somente envolve agentes no processo de negociagcdo que atendem aos requisitos do job,
como pode ser visto no capitulo 4. O processo de predi¢do do PACE requer modelos
especiais para cada aplicacdo e para cada hardware. Nossa técnica de predicao dispensa tais
modelos, j& que obtém o desempenho da aplicagdo usando casos passados similares
executados no hardware local e registrados em uma base de casos local que ¢ incrementada
a cada execu¢do de um novo job, tornando-se, nesse processo de aprendizado, cada vez
mais confiavel. Nossa abordagem simplifica e flexibiliza o processo de inclusdo de novas
aplicagdes e novos recursos de hardware no ambiente da grade computacional.

Jang et al. (2004) apresentam um sistema planejador de recurso que usa a predicao de

desempenho baseado nos dados historicos para identificar recursos apropriados. O trabalho
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faz a interface entre dois sistemas, Pegasus (Planning for Execution in Grids) [Deelman et
al. 2004] e Prophesy, uma infra-estrutura de modelagem de desempenho [Taylor et al.
2003]. O Pegasus mapeia a descricao do fluxo de trabalho em recursos disponiveis da grade
computacional. O Prophesy ¢ uma infra-estrutura para anélise de desempenho e modelagem
distribuida. O Prophesy envia para o Pegasus uma lista de servidores e uma lista de
probabilidades de tempo de execugdo para cada um deles. O Pegasus usa essa informagao
para decidir como distribuir jobs entre recursos da grade computacional. O Prophesy
mantém em uma base de dados centralizada os dados de desempenho, caracteristicas do
sistema e detalhes das aplicagdes. Tanto o Prophesy quanto a nossa abordagem usam dados
historicos para fazer predicdo; o Prophesy faz uma predi¢do centralizada para todos os
servidores indicados pelo Pegasus, enquanto a nossa abordagem faz uma predicao
descentralizada em cada servidor candidato. As bases de dados da nossa abordagem sao
menores por serem distribuidas, e ¢ dispensdvel armazenar dados sobre as caracteristicas
dos servidores, ja que cada um possui a sua base particular de casos.

O trabalho em [Smith et al. 1998] agrupa jobs com argumentos idénticos em um
molde, criando um conjunto de moldes. Os jobs sdo classificados em mais de uma categoria
de molde. A predicdo de desempenho ¢ computada usando média simples ou regressao
linear. A principal diferenca entre essa abordagem e a nossa estd no conceito de
similaridade e nos algoritmos de recuperacdo de casos. Enquanto [Smith et al. 1998]
classificam os jobs similares em mais de uma categoria de job, a nossa abordagem computa
fungdes de similaridade entre os argumentos dos jobs. O sistema descrito [Smith et al.
1998] recupera casos usando algoritmos gulosos ou genéticos, enquanto nossa abordagem
utiliza um eficiente e novo algoritmo (descrito no Capitulo 4), elaborado a partir da
modificagdo de um algoritmo nearest-neighbor original. Nossa abordagem objetiva a
predi¢do do tempo de execucdo de um job em cada maquina candidata para selecionar a
melhor maquina para executar o job, o que possibilita atender a um cenario de tempo real.
Quesitos como restri¢des de acesso ao recurso ndo sao considerados em [Smith ef al. 1998]
como fator para a selegdo do recurso, o que pode levar a escolha de recursos que ndo
permitem a execucao de um job.

De modo geral, o que caracteriza melhor a nossa abordagem e a diferencia das demais

s30 0s seguintes aspectos:
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e (Conjugamos quatro conjuntos de fatores indispensaveis para a selecdo do recurso,
sendo eles:

1. requisitos minimos do recurso para executar a aplicacdo (capacidade da
CPU, quantidade de processadores, memoria, dentre outros);

2. atendimento aos objetivos e preferéncias do usuario (desempenho, prego e
garantia);

3. restrigdes de acesso definidas por cada recurso;

4. evidéncias passadas sobre o provimento do servigo;

e Utilizamos técnicas apropriadas para os diferentes fatores, ou seja, um modelo de
predi¢do e um modelo para verificacdo de restri¢gdes de acesso;

e Utilizamos a teoria da decisdo para a selegdo, pois conjuga varios fatores, €
orientada pela preferéncia do usudrio e possibilita analise sob incerteza. Os
trabalhos relacionados apresentam visdes parciais da solugao;

e A nossa abordagem utiliza processamento paralelo e distribuido para todos os

modelos aqui elaborados.

2.5 Uma taxonomia para seleg¢ao de recursos em grades
computacionais

Nos ambientes de grades computacionais, a selegdo de recursos depende de quem esta
tomando a decisdo, como estd sendo feita a tomada de decisdo, quantos recursos estdo
sendo selecionados e quais objetivos estdo sendo atendidos. Para esse fim, esta secdo
apresenta uma taxonomia para a selecdo de recursos em grades computacionais. Esta
taxonomia ira auxiliar no entendimento das diferentes abordagens e suas motivagdes para a

seleg@o de recursos.

Decisores

A entidade que toma decisdo no processo de selegdo de recursos ¢ um agente do
ambiente compartilhado que precisa direcionar a execu¢ao da aplicagdo para um ou mais
recursos do ambiente de grade computacional. Chamamos esse agente de “decisor”. Os
decisores desse ambiente podem ser o proprietario do recurso, o usuario ou o administrador
do conjunto de recursos compartilhados. Os decisores tomam decisdes segundo os

objetivos descritos na se¢do 2.5.4.
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Tomada de decisao

A tomada de decisdo pode ser realizada de forma centralizada ou descentralizada. A
decisdo centralizada ¢ realizada sempre no mesmo recurso detentor das informacgdes e
executor do procedimento que decide sobre a selecdo de um recurso; e a decisdo
descentralizada pode ser realizada por qualquer recurso do ambiente compartilhado. A
decisdo pode ser orientada pela preferéncia expressa pelo decisor para um ou multiplos

objetivos.

Quantidade de recursos selecionados

No ambiente de grade computacional existem aplicagdes preparadas para execugdo em
varios processadores simultaneamente e também aplicagdes monotarefas, cujo
processamento nao pode ser distribuido entre varios recursos. Portanto, dependendo da
aplicacdo e do numero de processadores solicitados para a sua execugdo, a selecdo de

recursos podera ser feita para 1 ou n recursos.

Objetivos

Objetivos distintos podem orientar a selecao de recursos, basicamente sob os pontos de
vista do proprietario do recurso, do usuario e do administrador do conjunto de recursos. Um
objetivo basico repete-se para cada decisor, onde, no minimo, o recurso deve possuir as
caracteristicas solicitadas pela aplicacdo. Outros objetivos adicionais podem conduzir a
uma melhor selecdo se forem consideradas as varidveis que atendem aos objetivos do
decisor.

Caso a selecdo de recursos fique a cargo do proprietdrio do recurso, os objetivos
principais podem ser a obten¢do de maior lucro e a redugdo da ociosidade da maquina.
Caso a selecao fique a cargo do usuario, os objetivos considerados podem ser a obten¢ao de
menor prego, a execucdo em menor tempo e a maior confiabilidade dos recursos. Sendo a
decisdo tomada por um administrador do ambiente compartilhado, os possiveis objetivos
podem ser o balanceamento de carga, o desempenho, a justica entre solicitagcdes, a
possibilidade de acesso ao recurso e a confiabilidade do recurso.

Quando a selecdo ¢ orientada pelo balanceamento da carga de trabalho dentre os

diversos recursos do ambiente compartilhado, pode-se estar querendo alcancar justica e

maior disponibilidade do ambiente.
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Quando a selecdo ¢ orientada pelo desempenho, estamos considerando que o seletor de
recursos pode ou ndo utilizar alguma técnica de predigdo de desempenho (relacionadas na
secdo 2.5.5). Se nenhuma técnica de predigdo for utilizada, como ¢ o caso do [Condor
2005], o recurso pode ser selecionado baseando-se em suas caracteristicas de desempenho,
tais como Million Integer-instructions Per Second (MIPS) e thousand(K) FLoating-point
Operations Per Second (KFLOPS). No entanto, quando se utiliza alguma técnica de
predicdo, devem ser observadas as seguintes condigdes: se a predicdo estd considerando
que o recurso esta ou ndo dedicado para a tarefa de execucao da aplicagdo; se a predigao ¢
voltada para uma tarefa monoprocessada ou multiprocessada; se a predicao ¢ realizada de
forma centralizada ou distribuida.

Quando a selegao ¢ orientada pelo custo, pode haver fungdes especificas desenvolvidas
para maximizar ou minimizar o custo, ou mesmo encontrar uma boa relacdo custo e
desempenho. A maximizacdo do custo pode estar associada a uma situacdo onde o
proprietario do recurso ¢ quem toma a decisao e a minimizagao do custo pode ser ilustrada
pela situagdo onde o usuario ou o administrador do ambiente tomam a decisao.

Quando a selegao ¢ orientada pela confiabilidade de um recurso, pode-se ter enfoques
diferentes para representar confianga, dentre eles a confianca de término da prestagdao do
servico no prazo e a confianga na integridade da aplicag@o e dos dados. As abordagens que
se baseiam na integridade do recurso para realizar a selegdo utilizam como métricas a
reputacdo do recurso, a capacidade de defesa do recurso a ataques maliciosos e o historico
de ataques ao recurso. Seguindo esse objetivo, o seletor podera evitar a escolha de recursos
ndo confidveis. As abordagens que se baseiam na confiabilidade da execu¢do do servico
normalmente devem se basear nos dados historicos ou informagdes providas pelos usuarios
para caracterizar a correta execugao da aplicacdo, a ocorréncia de falhas e a probabilidade
de término da execugao do servigo no prazo previsto.

Quando a selecdo ¢ orientada pelos requisitos minimos, existem mecanismos que
verificam as configuragdes das maquinas para atender as necessidades das aplicagdes. Essa
verificacdo pode ser feita pela combinacdo de antincios [Condor 2005] ou pelo uso de um
servigo de diretorio [Nassif et al. 2005b]. Também se distinguem pelo processamento que
pode ser feito de forma centralizada [Condor 2005], distribuida [Nassif et al. 2005b] ou
hierarquica [Cao ef al. 2001].
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Técnicas

Quando a selecdo tem como objetivo o desempenho, pode-se utilizar técnicas de
predicdo de desempenho capazes de prever em quanto tempo um job serda executado.
Existem varias técnicas de predicdo de desempenho’ que foram aplicadas nos trabalhos
revisados, dentre elas, simulagdo, modelo analitico [Cao 2001], modelo probabilistico [Sun
& Wu 2003], dados historicos [Jang et al. 2004] e benchmark [Elmroth & Tordsson 2004].
Principalmente quando se usa dados historicos, identificamos também o uso de técnicas de
inteligéncia artificial (IA), dentre elas, redes neurais [Castellano et al. 2004], logica fuzzy
[Sang & Hwang 2004], raciocinio baseado em casos [Nassif et al. 2005a] e algoritmos
genéticos [Smith et al. 1998]. Essas técnicas de IA também foram identificadas quando a
confiabilidade ¢ o objetivo principal associado a selecao de recursos [Alunkal et al. 2003].
Na grande maioria dos trabalhos relacionados, identificamos que os mecanismos de
verificacdo de requisitos da aplicacdo e de restricdes de acesso ao recurso sao feitos
utilizando-se um processo de combinacdo das caracteristicas solicitadas com as
caracteristicas providas pelos recursos. Esse mecanismo também pode ser provido pela
utilizagdo de um modelo baseado em politicas, conforme apresentado no Capitulo 5 desta

tese.

2.5.1 Taxonomia

A taxonomia caracteriza e classifica as abordagens que realizam sele¢do de recursos no
contexto de grades computacionais. A taxonomia proposta consiste na organizagdo dos
sistemas de selecdo de recursos em grades computacionais segundo os tipos de decisores,
os objetivos da sele¢@o, o nimero de recursos selecionados € 0 modo como ¢ feita a tomada
de decisdo. A Figura 2-2 apresenta a taxonomia proposta, onde cada sistema de selecdo de
recursos em grades computacionais pode ser classificado. A classificagdo ¢ feita seguindo o
fluxo indicado no inicio da Figura 2-2, onde, para cada fator de classificagdo, ¢ exigido o
preenchimento completo das caracteristicas (pela indicacdo do conector logico “e”) ou o
preenchimento de pelo menos uma das caracteristicas (pela indicagdo do conector 16gico

“ou”). Quando o sistema ndo considera alguns objetivos, o caminho indicado como

3 A secdo 4.3 apresenta mais detalhes sobre técnicas de predigdo de desempenho.
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tracejado deve ser seguido. Dessa forma, um tnico caminho ¢ construido para cada sistema

classificado.

Centralizada

‘ Um objetiva '
Multi-objetivo

— Um recurso
Quantiade o

Decisor - Usudrio |
[Administrador do ambiente}

Sistema de selegdo de Distribuigao
recursos em grades

Tomada de
decisdo

selecionados

T, n

Com predigio {3
Distribuicao do p

Monotarefa

Paralelismo da aplicagao

Multitarefa

Modelo analitico

Dados histdricos - 1A

Servigo de diretério
Combinagdo de anincios|

Sistema
classificado

o de restricbes [

LecenDa: & Conectoridgico ou — — Caminho opcional \

O—— Conector ldgico “e”
Modelo baseado em politicas r

Figura 2-2: Taxonomia para sistemas de selecio de recursos em grades computacionais

2.5.2 Classificagao dos sistemas existentes segundo a taxonomia
proposta

A Tabela 2-1 apresenta um exemplo de classificacdo dos trabalhos relacionados segundo
a taxonomia proposta para os objetivos e as correspondentes técnicas utilizadas em cada

solugdo.
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Tabela 2-1: Classificacio dos sistemas segundo taxonomia do decisor, objetivos e técnicas

utilizadas
Sistemas Objetivo Técnica utilizada
Condor Acesso ao recurso Combinag¢do de anincios
[Condor 2005] Desempenho Ordenacdo das caracteristicas
Modelo de satisfagdo de restrigdes Acesso ao recurso Satisfacdo de restrigdes
[Liu & Foster 2004]
Gangmatching Acesso ao recurso Combinagdo de antncios

[Raman et al. 2003]

Servigo de reputagdo do recurso
[Alunkal et al. 2003]

Confiabilidade

Dados
usuarios)

histéricos  (fornecido  por

Gerenciador de recursos
[Lee et al. 2004]

Confiabilidade

Dados histdricos -> [A-> Algoritmo
genético

[Smith et al. 1998]

SARAH Confiabilidade Dados historicos -> IA -> Logica fuzzy
[Song & Hwang 2004] Custo Relacdo custo/desempenho

Algoritmo de brokering de recurso Desempenho Benchmark

[Elmroth & Tordsson 2004]

Modelo de selegdo de recurso Desempenho Dados historicos-> IA-> Redes neurais
[Castellano et al. 2004]

GHS Desempenho Modelos estocasticos

[Sun & Wu 2003]

ARMS Desempenho Modelo Analitico

[Cao et al. 2002] Balanceamento de carga | Hierarquia de recursos

Sistema planejador de recursos Desempenho Modelo analitico

[Jang et al. 2004] Dados historicos

Algoritmo genético Desempenho Dados histéricos-> TA ->algoritmo

genético

MASK

Acesso ao recurso

Modelo baseado em politicas;

[Nassif et al. 2006] Desempenho Dados historicos -~IA->RBC
Confiabilidade Dados histéricos
Custo Relagdo custo/desempenho

Embora a revisdo da literatura aponte esforcos para a sele¢do de recursos em grade
computacional com enfoques isolados voltados para o desempenho, confiabilidade, custo e
acesso ao recurso, ainda ¢ discutivel a obtengdo da melhor selecdo quando multiplos
atributos sdo preferenciais. Por isso, ¢ importante a busca por melhores solugdes que
utilizem novas técnicas e que analisem os fatores relevantes para a selecdo de recursos no
ambiente de grade computacional de forma integrada.

A nossa abordagem, construida através de um sistema multiagente, realiza a selecdo
satisfazendo a diversos objetivos: requisitos minimos da aplicacdo (velocidade do
processador, memoria e quantidade de processadores), acesso ao recurso, desempenho,
disponibilidade e custo. Essas informagdes, associadas a preferéncia do usuario, conduzem
a uma melhor selecdo de recurso no ambiente da grade. A Figura 2-3 apresenta a
classificagdo da nossa abordagem segundo a taxonomia proposta, onde o caminho da
classificagdo aparece destacado. Dessa forma ¢ possivel verificar o conjunto de fatores que
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serdo verificados e o conjunto de fatores que ndo serdo verificados na tese. O problema da
selegdo do melhor recurso em grade computacional ¢ aqui resolvido pela teoria da decisdo e

sera apresentado formalmente no Capitulo 6.

Centralizada
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Proprietar Um recurso
e do recurso
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Distribuigo do p
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®—— Conector logico “ou” — = Caminho opcional —
LEGENDA O—— Conector logico "e Caminho da A0 do MASK LCombinazso de anundios

Modelo baseado em politicas f

Figura 2-3: Classificacdo da nossa abordagem segundo taxonomia proposta

2.6 Conclusoes

A tecnologia de grades computacionais ¢ um novo tipo de computagdo distribuida com
novas caracteristicas e desafios. O compartilhamento de recursos entre diversas entidades e
individuos gera uma série de demandas para organizar esse tipo de ambiente, dentre elas, a
descoberta, selecdo e gerenciamento de recursos, além de seguranca.

A nossa abordagem foca no problema de selecdo de recursos, que ¢ um desafio presente
na camada de servicos coletivos da arquitetura de grade. Embora o problema da selecao de
recursos em grade computacional seja tratado em diferentes abordagens, nenhuma delas
articula de forma completa os fatores importantes desse contexto e possibilita selecao pela

preferéncia multiatributo. Desenvolvemos neste capitulo uma taxonomia para a selecao de
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recursos em grade de acordo com o decisor da selecdao e seus objetivos e classificamos as
abordagens estudadas de acordo com a taxonomia proposta.

Destacamos ainda neste capitulo os fundamentos das tecnologias de agentes e sistemas
multiagentes. Por serem as grades computacionais ambientes distribuidos e sendo os
sistemas multiagentes apropriados para a resolugdo de problemas cuja distribuicao fisica ou
funcional ¢ inerente, iremos explorar a conjugacdo dessas tecnologias nessa tese com o

objetivo de atingir eficiéncia na solu¢do do problema de selecdo de recursos em grade.
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Capitulo 3

MASK: Multi-Agent System
broKer para grades
computacionais

3.1 Introducgéao

Seja o cenario onde um usuario deseja submeter um job para uma das maquinas de um
ambiente de grade computacional e deve selecionar, em tempo real, a maquina que melhor
atenda as suas expectativas. O job aqui tratado ¢ um batch job nado-interativo e pode
abranger qualquer tipo de processamento (intensivo em CPU, intensivo em I/O ou intensivo
em RAM) e pode ser de curta ou longa duracdo. Uma solugdo para esse problema deve
considerar os seguintes requisitos:

a) escalabilidade: a solugdo deve ser escalavel para atender a comunidade de usuarios
de grades computacionais, que pode atingir grande numero de usudrios e
equipamentos heterogéneos e distribuidos;

b) custo de processamento em tempo de execugdo: a solucdo devera selecionar o
melhor recurso em tempo de execugdo;

c) preferéncias do usuario: a solu¢do devera considerar a preferéncia do usudrio na
decisao;

d) estabelecimento de SLA: a solu¢do devera considerar que cada execugdo do job

pode ser uma transagdo negociada entre recurso e usudrio, com previsao de quanto
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tempo o servico sera executado, o custo envolvido e a garantia para provimento do
Servigo;
e) evidéncias e aprendizado: a solugcdo deverd possuir processos de aprendizado e
utilizar o conhecimento adquirido para melhorar o processo de tomada de decisdes.
Este capitulo apresenta o middleware MASK (Multi-Agent System Resource broKer -
para grades computacionais) de sele¢do de recursos compartilhados entre as entidades de
uma organizagao virtual para executar uma determinada aplicacdo submetida pelo usuario.
A escolha do recurso ¢ considerada a melhor possivel pelo fato de ponderar a predi¢ao para
o término da execucdo do job, a politica de acesso ao recurso, o preco associado a execucao
do servico e a preferéncia do usudrio entre preco e desempenho. O MASK utiliza a
tecnologia de multiagentes e funciona como um middleware entre o usuario e o ambiente
de grade computacional. A arquitetura do MASK ¢ dividida em camadas funcionais, sendo
uma de negociac¢ao, uma de sele¢@o de recursos e outra de interface com entidades externas.
Esse capitulo estd organizado da seguinte maneira: a se¢do 3.2 apresenta a arquitetura
do MASK; a secao 3.3 descreve sucintamente os componentes da camada de negociagdo; a
secdo 3.4 descreve os componentes da camada de selegdo; a se¢dao 3.5 apresenta como a
arquitetura MASK estd interfaceada com usuarios, o middleware da grade e os recursos.
Finalmente a secdo 3.6 apresenta comentarios finais sobre a estrutura do sistema

multiagente MASK.

3.2 Arquitetura funcional do sistema multiagente

Uma visdo geral sobre a arquitetura do sistema multiagente MASK ¢ apresentada na
Figura 3-1. A arquitetura consiste das camadas de negociagdo, selecdo e interface. Na
camada de negociagdo sdo agrupados os agentes e as fungoes relacionadas ao processo de
negociacao de SLAs. A camada de selecdo combina os SLAs estabelecidos pelos agentes e
decide onde executar o job. A camada de interface integra os agentes com o usudrio, com a
plataforma de agentes e com uma arquitetura aberta de servico da grade - Open Grid
Service Architecture (OGSA) [Globus 2005]. A arquitetura MASK tem dois niveis
hierarquicos diferentes associados com aspectos do intra-dominio e do inter-dominio, tais

COmo segurang¢a € escalonamento.
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Figura 3-1. Arquitetura do MASK

No MASK existem agentes que representam usuarios (user _agents), agentes que
representam  recursos (server_agents € network agents) e agentes neutros
(third party_agents) que gerenciam os acordos alcancados entre os agentes do ambiente.
Tal solucdo foi integrada com o Globus, considerado o padrdo de facto para grades
computacionais.

As proximas se¢oes deste capitulo apresentam todas as fungdes presentes na arquitetura
MASK (conforme Figura 3-1). Algumas dessas funcdes sdo complementares e de menor
importancia na solu¢do, como por exemplo, o filtro de negociagdes (secao 3.3.1), a
monitoragdo de jobs (3.3.4) e a interface (3.5). Os principais modulos da solugdo e,
portanto as maiores contribuigdes da tese, sdo os modelos discutidos para os modulos de
predi¢do, de verificacao de restricdes de acesso e de selegdao. Tais modelos serdo descritos

em detalhes nos capitulos 4, 5 ¢ 6.

3.3 Camada de negociagdo

r

Na camada de negociagdo ¢ identificado quem estd negociando, o que estd sendo
negociado, os tipos de negociacdes € como as negociagdes acontecem. As negociagdes sao

realizadas entre user_agents e server_agents ou entre user_agents e network_agents. Entre
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os user_agents nao ha uma modelagem de comportamento voltada para a competigao pelos
recursos. Os agentes negociam o0 prego para acessar O recurso, a garantia para a execugao
do job e a métrica de avaliagdo da garantia. Os elementos da negociacdo sdo representados
pela tupla <u,x,y,pr,tj,m,gJ>, onde u representa o agente do usudrio; x representa o
dominio a qual u pertence; y representa o recurso consultado na negociagdo; pr representa o
prego negociado; # representa o tempo para inicio do job; m representa a métrica de
qualidade de servigo; g representa a garantia associada a métrica m; e J representa a
descricao do job. As negociacdes podem ser bilaterais, de multiplos temas e encadeadas
[Nassif et al. 2004b]. Uma negociacdo bilateral ocorre quando existem duas partes
envolvidas. Em uma negociagdo de multiplos temas, diferentes aspectos sdo negociados.
Em uma negociacdo encadeada, ha dependéncias nas negociagdes que ocorrem em
seqiiéncia. A negociagdo entre user _agent ¢ network agent ¢ uma negociacdo encadeada,
pois possui dependéncia do prego e horario ja estabelecidos na negociacao entre user_agent
e server_agent.

Uma negociagdo bilateral de multiplos temas pode ser executada de varias formas, tais
como: 1) negociagdo de multiplos temas como um pacote [Zhang & Lesser 2002] (Figura
3-3, possibilidade 1); 2) negociagdo de cada tema separadamente, em seqii€ncia,
descartando algumas propostas (Figura 3-3, possibilidade 2); e 3) negociacdo de cada tema
separadamente, em execucdo paralela, checando interse¢ao dos resultados de cada tema
(Figura 3-3, possibilidade 3). A negociacdo de multiplos temas como um pacote
(possibilidade 1 da Figura 3-3) ¢ a negociacdo mais apropriada, uma vez que estamos
considerando que a negociagao de um tema pode influenciar a negociacao de outros.

Uma negociacdo ¢ denominada encadeada quando ¢ necessaria a transferéncia de dados
no ambiente. Neste caso, existem dependéncias entre o user agent € o network _agent € a
negociagdo prévia realizada entre o user agent e o server_agent. Tais dependéncias sdo
chamadas de precedéncia de localizagdo e precedéncia de tempo e de preco.

Existe precedéncia de localizagdo entre os recursos onde os dados estdo localizados
e os recursos para onde os dados serdo transferidos. Os enlaces de comunicagdo que
interconectam esses pontos podem ser representados como uma matriz M(D;,S;)=[Lj],
onde D; representa um servidor onde o dado requisitado pelo usudrio estd disponivel, S;
representa um servidor selecionado pelo user _agent para negociar, e Ljj ¢ um enlace de

comunicagdo de dados que conecta D; a S;. Os L;; sdo ordenados baseando-se na largura de
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banda e n elementos sao selecionados deste conjunto. Os network _agents representam esses

n elementos a serem negociados com o user agent em uma negociagao encadeada.

Possibilidade 1 Possibilidade 2 Possibilidade 3

Figura 3-2. Negociacao de varios temas (A,B,C) entre user_agent(UA) e server_agent(SA)

Existe precedéncia de tempo em uma negocia¢ao encadeada, uma vez que o tempo
para terminar um network SLA (NSLA) tem que ser inferior ao tempo para iniciar um
server_SLA (SSLA); portanto, nsla.término < ssla.inicio. Existe precedéncia de preco em
uma negociagdo encadeada, uma vez que o prego a ser negociado tem de ser menor ou igual
ao prego maximo definido pelo usuario, diminuido do preco j& negociado no SSLA;
portanto, nsla.preco <= pre¢oMax — ssla.preco.

Os procedimentos referentes ao filtro de negociacdo, negociacdo baseada em politica,
predicido de desempenho e monitoracdo da execu¢do do job sdo procedimentos
complementares ao processo de interagdo entre os agentes durante a negociagdo e sao

descritos a seguir.

3.3.1 Filtro de negociagao

O filtro de negociacdo ¢ um procedimento usado pelos user agents para reduzir o
numero de servidores candidatos para negociar. Em um ambiente de grade computacional

com muitos equipamentos pode-se reduzir o nimero de candidatos considerando um
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conjunto de equipamentos que tenham maior probabilidade de serem os escolhidos. Dentro
desse conjunto destacam-se as maquinas mais rapidas, as maquinas logicamente mais
proximas ao dado a ser processado e as maquinas mais ociosas. Esses fatores devem ser
associados com o total de maquinas do ambiente e o total de maquinas que atendem aos
requisitos solicitados pelo usuario de forma a filtrar as maquinas mais promissoras a
selegdo.

Os fatores que influenciam o filtro das negociagdes podem ser definidos como RS= (L,
Perf, I, C, PS, CS), onde RS representa o conjunto de recursos selecionados para a etapa de
negociagdo; L representa a localizagao do servidor em relagdo a localizagao dos dados; Perf
representa o desempenho da maquina identificado pela velocidade da CPU; I representa o
grau de ociosidade da maquina; C representa o grau de confiabilidade do recurso; PS
representa o percentual de servidores a serem selecionados para a negociacdo; e CS
representa o conjunto de servidores candidatos. A selegdo ¢ feita utilizando uma fungao
U=(L*p; + Perf*p, + I*p3 + C*ps), onde pesos sdo associados as caracteristicas. Um
conjunto de PS*CS servidores candidatos sdo selecionados, considerando aqueles que

obtiveram resultados mais elevados na ordenagao de U.

3.3.2 Predigao de desempenho de recursos

A predi¢ao de desempenho em grades computacionais ¢ um dos muitos e importantes
desafios a serem superados, ja que a predi¢@o ¢ a base para a constru¢ao de um SLA usado
para monitorar ¢ garantir o nivel do servigo. A predigdo de desempenho prevé durante
quanto tempo um recurso ird executar um job.

Na nossa solu¢do, durante o processo de negociagdo, o server agent prevé a duracao da
execucdo de um job baseando-se no tempo de execucdo de jobs similares para o recurso
considerado. O MASK usa uma técnica de predigdo para saber quando um job ira terminar
e, dessa forma, pode associar garantias em caso de descumprimento do tempo de execucgao
previsto nos SLAs negociados. Utilizamos a técnica de raciocinio baseado em casos (RBC)
que prevé o desempenho de um recurso na execugao de um job baseado em casos passados.
Se um job com caracteristicas similares ja rodou na mesma maquina, ¢ possivel prever o
tempo de execucdo de outro job. Com a predicdo, ¢ possivel estimar quantos SLAs sdo
associados ao mesmo tempo em cada recurso ¢ melhorar o processo de escalonamento

[Smith et al. 1998].
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O capitulo 4 descreve em detalhes como a predicdo esta inserida no sistema multiagente

MASK.

3.3.3 Verificagao de restricoes de acesso baseada em politicas

A negociagdo e a escolha do recurso para a execu¢ao de um job precisam considerar
fortemente as politicas locais definidas para cada equipamento. E através das restrigdes de
acesso ao recurso que sao descritas as restrigdes do tipo “a que horas o usuario u pode usar
o recurso )’ e “qual o prego para a computacao do job j no recurso y”. A escolha do recurso
deve estar condicionada a permissao de uso do mesmo. Portanto, em nossa solugdo, os
agentes negociam 0 acesso aos recursos conforme suas politicas locais. Este procedimento
¢ usado pelos server agents ou network agents para elaboracdo de contrapropostas
baseadas nas restri¢cdes de acesso do recurso.

O capitulo 5 descreve detalhadamente como a politica estd inserida no sistema

multiagente MASK.

3.3.4 Monitoragao da execucgio do job

Monitorar a execugdo do job ¢ fundamental para verificar o cumprimento do acordo do
nivel de servico. Também ¢ importante coletar os dados do ambiente que possam contribuir
para a selecao do recurso, tais como a carga de trabalho no servidor e a taxa de sucesso na
execu¢ao de jobs. O procedimento de monitoragdo aqui desenvolvido acompanha o
comportamento do job desde a sua submissdo até o final de sua execucdo. Em ambientes
heterogéneos como o de grades computacionais, diversos usuarios podem estar submetendo
jobs para varios recursos simultaneamente. No corrente trabalho definimos e
implementamos a monitoracdo do job necessaria a complementacdo do processo de
predicao e da aplicacdo da garantia do servigo oferecido. A seguir descreveremos o moédulo
de monitoragao.

Tao logo o acordo na negociacao seja estabelecido, os agentes que representam usuarios
e servidores registram esse acordo em estruturas de dados locais. Tais estruturas contém a
identificacdo da negociacdo, o horario para submissao do job e a previsdo de duragdo da
execucao.

Apos a selecdo, o agente que representa o usudrio (user_agent) altera o seu estado para

inativo e somente retorna ao estado ativo quando chegar o horario da execucao do job. O
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user_agent, nesse momento, submete o job e envia uma mensagem para o agente que
monitora jobs na maquina escolhida (¢hird party agent) para monitorar a carga de trabalho
paralela aquele processo. Quando o user agent recebe o arquivo resultante da execugao, ele
informa ao third party agent para finalizar a monitoragdo da carga de trabalho paralela a
esse job e analisar o cumprimento dos niveis de servi¢o. Portanto, ao final da execucao do
job, o third party _agent registra a duragao da execugdo do job. O capitulo 4, que aborda a
predicao do tempo de execugdo de jobs, apresenta em detalhes a composicao das estruturas

de dados que sdo atualizadas pelo médulo de monitoragao.

3.4 Camada de selegao

A camada de selecdo € responsavel pela decisao de onde executar o job no ambiente da
grade computacional, ou seja, ¢ responsavel pela escolha do recurso entre aqueles
disponiveis na grade. Ela combina os SLAs estabelecidos na camada de negociagdo e toma

a decisdo de onde executar o job conforme descrito a seguir.

3.4.1 Combinacao de SLAs

Este modulo ¢ utilizado quando existe a negociagdo encadeada, ou seja, quando o
user_agent, além de negociar com o server agent, também negocia com o network agent.
Caso a negociacdo encadeada seja desnecessaria pelo fato de ndo haver transferéncia de
dados na rede, esse modulo ¢ dispensavel e o médulo de decisdo € suficiente para realizar a
selecdo do recurso. O presente modulo combina SLAs estabelecidos na camada de
negociacdo e que estdo interconectados e associados ao provimento do mesmo servigo. O
procedimento de combinacdo de SLAs ¢ modelado utilizando o grafo G, direcionado e
aciclico G=(V,E), onde cada vértice em V representa um SLA. Cada borda denota a
precedéncia entre SLAs no tempo escalonado e acumula pardmetros de SLA. A Figura 3-4
mostra um exemplo do grafo que combina SLAs. As camadas representam FSLA (Final
SLA), NSLA (Network SLA) e SSLA (Server SLA). A raiz do grafo representa o SLA que
sera selecionado pelo modulo de decisdo. Um nd ¢ representado pela tupla <Id,pr,Q,
tj,¢j,G>, onde Id representa a identificagdo do SLA; pr representa o prego negociado; Q
representa um conjunto de métricas de qualidade de servigo; # representa o horario de
inicio do servigo descrito no SLA; ej representa o horario de término do servigo descrito no

SLA; e G representa um conjunto de garantias.
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Figura 3-3. Grafo de precedéncia temporal para combinacio de SLAs

O momento de inicio de um servigo descrito no Final SLA (FSLA) ¢ o momento de
inicio do servigo descrito no NSLA; o momento de término do servi¢o descrito no FSLA ¢
o momento de término do SSLA; portanto, fsla.inicio = nsla.inicio e
fsla.término = ssla.término. O preco do FSLA ¢ o preco acumulado para todos os
SLAs interconectados, definido como fsla.preco = nsla.preco + ssla.preco. Os
conjuntos Q ¢ G de um FSLA sdo compostos de diferentes métricas de qualidade de
servico e de garantias estabelecidas no NSLA e no SSLA respectivamente, onde fsla.qgos

= {(nsla,ssla).gos} e fsla.garantia = { (nsla,ssla) .garantia}.

3.4.2 Decisao

O moddulo de decisdo define onde o job sera executado. Para a tomada de decisdo ¢
considerada a preferéncia do usuario entre preco e desempenho e outros dados recebidos
dos demais modulos. Este modulo submete um job para o recurso selecionado utilizando
comandos Globus ou comandos do sistema operacional. Os SLAs selecionados sao
publicados no Monitoring and Directory Service (MDS) do ambiente Globus. O capitulo 6
descreve em detalhes o modulo de decisdao e a se¢ao 3.5.3 descreve como os SLAs sdo

publicados no ambiente Globus.

3.5 Camada de Interface

A camada de interface ¢ responsavel pela integracio do MASK com o middleware de
grade computacional, o sistema operacional, o usudrio, o ambiente dos agentes e as
aplicagdes. O MASK esta situado entre o middleware da grade e as aplicacdes, mas
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também tem acesso direto a camada de software dos recursos. A Figura 3-5 ilustra como o
sistema multiagente aqui desenvolvido pode ser visualizado na arquitetura de grade

computacional.

Aplicacoes
do usuario
Servigos
coletivos

BLAST HMMER

MASK

GLOBUS UNICORE ﬁ:’_ﬂcfeo do
middleware

Fabrica
Software
Fabrica
Hardware

LINUX SOLARIS JADE

AMD PENTILIM SUN

Figura 3-4: Integracio entre 0o MASK e a arquitetura de grade computacional

A camada de interface agrupa o conjunto de mecanismos que interoperam o MASK
com o os demais componentes da arquitetura da grade computacional por meio dos
seguintes procedimentos: 1) submissao de jobs; 2) descoberta de recursos candidatos a
negociagao; 3) publicagdo de informagdes de SLA; 4) verificagdo de politicas de restricao
de acesso utilizando a estrutura de politicas locais do servidor (tal interacdo ¢ detalhada no

capitulo 5). A proxima se¢@o apresenta os aspectos de implementag@o de tais mecanismos.

3.6 Implementagdo do MASK

O MASK foi desenvolvido utilizando Jade [Jade 2005], um ambiente robusto para a
implementacdo de agentes (discutido com mais detalhes no Apéndice B). As
implementagdes dos modelos de predigdo, de verificagdo de restrigdes de acesso e de
decisdo sdao apresentadas nos capitulos 4, 5 e 6 respectivamente. A se¢do 3.6.1 apresenta o
fluxo de comunicagdo entre os agentes do MASK e as se¢des 3.6.2 a 3.6.4 apresentam as

implementacdes das fungdes presentes na camada de interface da arquitetura do MASK.
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3.6.1 Fluxo de comunicagao entre agentes e interface do MASK

A Figura 3-2 ilustra o fluxo de comunicacdo entre os agentes do MASK e sua interface
com os ambientes Jade e Globus. Inicialmente o usudrio configura o user agent provendo
informacao sobre preco, qualidade, horario de execucao e argumentos do job. O user _agent
usa o servico de informacdes do Jade, denominado Directory Facilitator (DF), para
descobrir recursos que combinem com a descri¢ao dos requisitos do job. O user agent filtra
um grupo de recursos para negociar com 0s respectivos agentes que os representam. A
negociacdo envolve envio de propostas pelo user agent e de contrapropostas pelos
server_agents € network_agents. O objetivo de cada negociacao ¢ estabelecer um SLA que
define o nivel do servigo a ser prestado e as penalidades em caso de descumprimento de um
acordo feito entre o agente provedor de servicos e o agente cliente de servigos. O
server_agent negocia com o user _agent de acordo com as restrigoes definidas nas politicas
locais do recurso. Além de negociar com server agents, o user_agent também negocia com
um grupo de network_agents associados aos enlaces de rede que conectam os locais onde
os dados estdo disponiveis com os locais onde os servidores selecionados pelo user agent
estdo localizados. Um grupo de SLAs ¢ escolhido como referéncia para o provimento do
servigo (detalhes sobre a escolha do grupo de SLAs sdo discutidos na se¢do 3.4). Um
agente neutro (third _party agent) gerencia todos os SLAs estabelecidos. Tais SLAs
estabelecidos entre agentes tornam-se informagdes publicas no Globus pelo seu servico de

diretorio, o Monitoring and Directory Service (MDS).

Servar_ Metwork Third-party JADE [GL'DBUS

=

anfigur. User_

agente L2980t et _ agent _agent —
EIP Descoberta de recursos o
A= o E ¥ bl b
= (o | Ll |z g
—Propests b v : B=
- Contra- i\ 5 =8
o E £
«proposta . Acoedo - |
| ey . " . — "=
(7| #4——— .Descoberadetocurss  F— 2
& ; : ; o 7}
= . Proposta - . .
= — LLantra- "'"_'[%‘= 3 g
= T proposia | B E
. : . — Acordo

' Acordos

Figura 3-5. Fluxo de comunica¢do no MASK interfaceando Jade e Globus
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3.6.2 Submissao de jobs

Um job ¢ uma tarefa que deve ser executada em um recurso computacional e ¢é
caracterizado por uma série de informacdes, tais como o nome da aplicagdo e seus
argumentos, o diretério onde se encontram os programas e os dados, o diretério de saida
padrao, o tipo da maquina e a memoria necessaria.

Usando Globus, a submissao de jobs pode ser feita com diferentes tipos de comandos,
entre eles: 1) globus-job-run: para jobs interativos; 2) globus-job-submit: para batch jobs;
3) globusrun: para job-scripts; 4) mpirun: para submissao de jobs em paralelo; e 5) globus-
sh-exec: para executar um shell script em maquina remota. As informagdes associadas a
tais comandos devem ser descritas apropriadamente utilizando uma Resource Specification
Language (RSL). Em outros sistemas de submissao de jobs, tais como o GridLab Resource
Management System (GRMS) [GRMS 2005], a descri¢ao da informagao relacionada ao job
¢ feita em XML, chamada GRMS JobDescription (GID). Exemplos de descrigdes escritas
em RSL e GJD sao apresentados na Figura 3-6.

(
Exemplo do | &(resourceManagerContact="sinbaram6.hpcnet.ne.kr:2119/jobmanager:/O=Grid/O=Globus/

RSL - | CN=cluster.hpcnet.ne.kr")

Globus (count=4)

(label="subjob 0")

(environment=(GLOBUS DUROC_SUBJOB INDEX 0))
(directory=/edun/globus/Gtest/M3-4s4w4)
(executable=/edun/globus/Gtest/M3-4s4w4/mpa8-17c)

)

< grmsjob appid="appid”>
<simplejob>
Exemplo do <executable type="single”’count="1">
GJD - <file name=exec-file” type="in">
GRMS <url> file:////bin/tar</url>
</file>
<arguments>
<value>ctv</value>
<value> file.tar</value>
<file name=""report” type="in">
<url> gsiftp://ragel.man.poznan.pl/~/examples/report</url>
</file>
<file name="report.tar”’type="out"”>
<url> gsiftp://ragel.man.poznan.pl/~/examples/report.tar</url>
</file>
</arguments>
</executable>
</simplejob>
</grmsjob>

Figura 3-6: Exemplo de descriciao de jobs utilizando Globus e GRMS
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Para a submissdo de jobs, o MASK utiliza uma descri¢cao de job em formato XML e
possui também uma interface grafica que pode converter tais informagdes para qualquer
que seja a forma da descrigdo do job utilizado pelo middleware da grade computacional. No
caso desta tese, 0 MASK esta preparado para utilizar o Globus e, portanto, converter as
informagdes de um job para RSL. Por ndo possuirmos o Globus instalado em todas as
maquinas do nosso experimento, usamos o0 MASK como um middleware para grade
computacional e convertemos os dados da interface para a submissao de jobs diretamente

para os comandos do sistema operacional da maquina alvo.

v E;i;l_l-.lsel }-\gent
File

Login: \ |
Domain: ‘ ‘
Machine:

montblancatm

JOE DESCRIPTION
Application name:
Application type: |
RSL arguments: T T T T ]
Standard input path: st/ folder name/file name
Input file size KE): I
Path of the standard output file; |hostf/folder name/ffile name
Path of the error output file: host: /ffolder name/file name

RESOURCE DESCRIPTION
Operating system required:
Resource management system:
Minimum memory (MEB): |
Minimum number of CPls: |
Minimum CPU speed (MHz):

NEGOTIATION DATA Lower Limit Higher Limit

Price: ”
year |V|month |V|da \V|hour |V|min \V\

Job start time:
SLA metric

4

4

Guarantee - Price discount{dy 0
Price preference:

Figura 3-7: Interface do MASK para submissao de jobs
Na interface grafica do MASK, apresentada na Figura 3-7, existem trés grupos de
informagdes que sao utilizados para diferentes finalidades, sendo eles: 1) Job description —
com essa informagdo ¢ possivel realizar a predicdo do tempo de execucdao do job. Essa
descri¢do de um novo job ¢ comparada com execucdes passadas de jobs pelo modulo de
predicao (descrito no Capitulo 4); 2) Resource description — com tais informagdes ¢ feita a

descoberta de recursos candidatos a negociagdo, contendo a descricdo minima do

equipamento solicitado; 3) Negotiation Data — com tais informagdes ¢ possivel realizar a
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negociagdo de prego, horario de execugdo e garantia do servigo conforme a politica de
acesso de cada equipamento envolvido na negociagdo através do médulo de verificagdo de

restricdo de acesso (descrito no Capitulo 5).

3.6.3 Descoberta de recursos candidatos a negociagao

Na nossa solugdo, a descoberta de recursos que atendem aos requisitos da aplicagdo € o
primeiro passo na negociagdo entre os agentes. Dentre os diversos equipamentos
disponiveis no ambiente compartilhado, somente aqueles que atendem aos requisitos
minimos de velocidade de CPU, memodria e quantidade de processadores sdo escolhidos
pelo user _agent para iniciar negociagdes.

As principais caracteristicas da descoberta de recursos sdo o registro de servigo, o
anuncio de servico, a descoberta de servigo e a interoperabilidade [Cao 2001]. Os recursos
podem ser computadores, aplicagdes, circuitos de comunica¢do ou informagdes. As
perguntas que podem ser respondidas por um sistema de descoberta de servigos sdo: 1)
quais servigos estao disponiveis? 2) como o usuario descreve o servigo que ele necessita? 3)
usudrios e servicos precisam estar registrados? 4) como os provedores de servigo anunciam
seus servicos?

Destacamos aqui dois mecanismos usados em solugdes diferentes para a finalidade de
descoberta de recursos no ambiente de grade computacional, sendo eles o matchmaking do

Condor e o MDS do Globus.

Request=[ user=""maria”;
Requirements= other.type=="machine” && Other.mips > 2000;
Rank= other.memsize]
Resource=[name="bonete”;
Type="machine”;
Mips=2371;
Memsize=512M,;
Requirements=DayTime()>’18:00’ &&member(other.user, {“maria”, “josé¢”})]

Figura 3-8: Exemplo de ClassAd (Condor)

O processo de descoberta de recursos do Condor chama-se matchmaking e consiste na
combinagdo simétrica entre anuincios feitos por recursos e usuarios. As requisi¢cdes dos
usuarios ¢ as descrigdes dos provedores sao expressas usando a mesma sintaxe denominada
ClassAds (ou anuncios)[Liu & Foster 2004]. A Figura 3-8 apresenta exemplos de
ClassAds, onde, no primeiro classificado, a usuédria “maria” requisita uma maquina com
velocidade superior a 500 MHz e solicita uma ordenagdo de maquinas pela capacidade de
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memoria. O segundo classificado descreve uma maquina chamada “bonete” com
Mips=2371, 512 MB de memoria e indica que os usuarios “maria” e “josé” podem acessar
o recurso apo6s as 18h.

No ambiente Globus, o Monitoring and Discovery System (MDS) publica
periodicamente os servigos oferecidos pelo ambiente da grade. O esquema da versao MDS
2.4 ¢ baseado no protocolo Lightweight Directory Access Protocol (LDAP), uma colegao
de defini¢des de tipos de atributos e classes de objetos. O modelo de informagdes de
recursos MDS estrutura os componentes ldgicos e fisicos de um recurso computacional
como uma hierarquia de elementos. O MDS publica informagdes estaticas para servidores,
tais como sistema operacional, tipo de CPU e quantidade de processadores, e informagdes
dindmicas tais como carga de trabalho média, espago disponivel em disco e laténcia da
rede. Um conjunto de programas para prover informagdes € acoplado ao sistema MDS e um
usudrio desenvolvedor do ambiente Globus pode estender o esquema MDS original.

Nas camadas inferiores ao middleware MASK estdo o ambiente Jade e o ambiente
Globus (Figura 3-5). Em ambos existem estruturas de servico de diretorio onde os servigos
desses ambientes sao anunciados. Portanto, ndo desenvolvemos um novo mecanismo para a
descoberta de recursos, mas aplicamos uma nova solucdo de interface entre agentes e
grades computacionais, onde utilizamos o servigo de diretdrio dos agentes para descobrir 0s
recursos da grade que sdo candidatos ao processo de negociacao.

No ambiente Jade, o servigo de diretorio, chamado Directory Facilitator (DF), € um
registro centralizado de entradas que associam descri¢des de servigos a identificacdo de
agentes [Jade 2005]. Na interacdo entre agentes ¢ importante que os mesmos compartilhem
de uma lista de ontologias, protocolos, linguagens e servigos que sdo caracterizados por
propriedades. A nossa solucao utiliza a estrutura de propriedades ja existente no DF para
anunciar as caracteristicas das maquinas compartilhadas. Os agentes que representam
servidores (server agents) rodam comandos locais de identificacio de propriedades do
recurso (identificado pelo método CmdExec da Figura 3-9). Com o CmdExec o
server_agent executa comandos no sistema operacional para obter dados sobre o sistema
operacional, memoria, espago em disco, quantidade de processadores e nome da maquina
que ele representa. Tais informagdes sao definidas como propriedades dos server _agents e
esses, assim que iniciam a execu¢ao na plataforma de agentes, registram os seus servigos no

DF contendo tais propriedades. Dessa forma, o user agent faz uma consulta ao DF
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procurando por server agents que possuam as propriedades que atendam as suas
necessidades e identifica o conjunto de maquinas candidatas a negociagdo. Na Figura 3-9,
apresentamos o método de registro do agente no DF contendo as propriedades utilizadas

nessa fase de descoberta.

private void registra()

{
DFAgentDescription dfd = new DFAgentDescription();
dfd.setName(getAID());
dfd.addServices(this.confService());
try { DFService.register(this, dfd );}
catch (FIPAException fe) { fe.printStackTrace(); }

b

private ServiceDescription confService()

{
String SO, resMan, memoria, cpuProc, cpuSpeed;
CmdExec dados;
dados = new CmdExec ("uname");
SO = dados.saida();
dados = new CmdExec ("./comandos/memoria");
memoria = dados.saida();
dados = new CmdExec ("./comandos/cpuProc");
cpuProc = String.valueOf(dados.getNumeroResultado());
dados = new CmdExec ("./comandos/cpuSpeed");
cpuSpeed = dados.saida();
Property propSO = new Property("SO",SO);
Property propMem = new Property("memoria",memoria);
Property propCP = new Property("cpuProc",cpuProc);
Property propCS = new Property("cpuSpeed",cpuSpeed);
Property propMaq = new Property("maquina", this.maquina);
ServiceDescription sd = new ServiceDescription();
sd.setType("server");
sd.setName(getLocalName());
sd.addProperties(propSO);
sd.addProperties(propMem);
sd.addProperties(propCP);
sd.addProperties(propCS);
sd.addProperties(propMagq);
return sd;

Figura 3-9: Registro de propriedades pelo server_agent no DF

Para diminuir o nimero de maquinas no processo de negociagdo entre agentes, existem
diversos parametros que podem ser considerados na descoberta de recursos:
1) do ponto de vista do usudrio, ¢ melhor escolher um conjunto de maquinas mais
rapidas;
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2) do ponto de vista do balanceamento de carga, ¢ melhor escolher as maquinas mais
ociosas;
3) do ponto de vista da confiabilidade do servigo oferecido, ¢ melhor escolher as
maquinas com melhor indice de confiabilidade;
Tais definigdes podem ser facilmente incorporadas no procedimento de filtragem de
negociacdo (se¢ao 3.3.1) usando o servigo de diretério do Jade, onde propriedades tais

como ociosidade e confiabilidade podem ser publicadas.

3.6.4 Service Level Agreement como resultado da negociagao

O objetivo da negociacdo entre os agentes ¢ alcancar um SLA que sera definido
utilizando as estruturas dos agentes e publicado no servigo de informagdes do middleware
Globus, MDS [Globus 2005]. Na nossa implementagdo, o SLA esta estruturado a partir da
adaptacdo do esquema apresentado na padronizacdo do Web Service Level Agreement

(WSLA) [Ludwig et al. 2003] [Dan et al. 2002], conforme mostra a Figura 3-10.

SLA
] 1 1. | 1
Partias SeniceDedinition Obligations
D._n/ E:\ 2 in U..n/] E\n__n
SupportingParty | | SignatoryParty SendiceCbject SenicelewlObjective ActionGuaraniee
0.n 1.2
S0ONSOS
i.n
SLAParameter
on gn usedin
defined by metric ; -
Part Guarant
B Bk Metric | 0D q.p| SurEiES
1 1 1 ) . 1.n
defined by V defined-hy function  uSeqlin function
1 1
MeasurementDirect ive Functicn
0.n
obliged party

Figura 3-9: Estrutura do Web Service Level Agreement
Fonte: [Dan et al. 2002]

Os WSLAs representam acordos entre um provedor de servigo ¢ um cliente. Tais

acordos definem as obrigacdes das partes envolvidas. Basicamente, um acordo descreve
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que o provedor de servigo deve oferecer garantias para determinados servigos tais como
disponibilidade, tempo de resposta e vazdo. Cada acordo contém se¢des denominadas
Partes, Servigos e Garantias. A secdo Partes descreve as partes envolvidas no acordo. A
secao Servicos descreve uma visao comum do servigo que ¢ compartilhada pelas partes do
contrato. A se¢cdo Garantia expressa um consentimento para manter um estado particular do
servigo por um determinado periodo. A Figura 3-11 apresenta alguns desses atributos que
foram adicionados ao esquema do MDS e a Figura 3-12 apresenta a saida do provedor de

informacdes que desenvolvemos para publicar, no MDS, os SLAs acordados pelo sistema

multiagente.

SLA Alguns atributos SLA para a extensido do esquema MDS | Exemplo da instancia¢cdo do SLA
usando uma negociacdo feita
pelo MASK

Partes SLA-Parties-ServiceProvider SrvAg montblanc.atm.dcc.ufmg.br

envolvidas | SLA-Parties-ServiceConsumer UsrAg itapeva.atm.dcc.ufimg.br

Servico SLA-Service-Object-Schedule-Period %h

SLA-Service-Object-Schedule-Interval 1h
SLA-Service-Object-SLAParameter-Metric Tempo de execugdo
SLA-Service-Object-SLAParameter-Metric Preco

Garantia SLA-Guarantees-ServiceLevelObjective-Obliged 10% desconto no prego

SLA-Guarantees-ServiceLevelObjectiveEvaluationEvent Fim da execugdo
SLA-Guarantees-ServiceLevelObjective-Expression Se tempo de execucdo > tempo de
predigdo

Figura 3-11: Alguns atributos de SLA utilizados no MASK que sdao publicados no MDS

O Web Service Level Agreement (WSLA) define SLAs para servicos Web e para
cenarios de gerenciamento inter-dominio ou gerenciamento de redes, sistemas e aplicagdes
em geral. O WSLA ¢ descrito em uma linguagem baseada em eXtensible Markup Language
(XML) [Box et al. 2000].

Existem outros padrdes, além do WSLA, que definem a estrutura de um SLA. Um
exemplo ¢ o WS-Agreement [Dan ef al. 2004]. A abordagem WS-Agreement também foi
estudada e considerada para descrever um SLA alcancado pelos agentes em MASK. No
entanto, os padroes WSLA e WS-Agreement possuem focos diferentes. O WS-Agreement &
parte do esfor¢o que vem sendo realizado pelo Global Grid Forum (GGF) [GGF 2005] para
padronizar acordos de servicos Web e servicos de grade computacional entre um cliente e
um provedor de servico. O WSLA define como os acordos podem ser gerenciados durante

o0 servico e considera terceiros (third parties) para assumir a responsabilidade de avaliar e
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gerenciar os niveis de servigos especificados. A tendéncia ¢ que os padroes WSLA e WS-
Agreement tenham convergéncia e que partes da estrutura WSLA sejam utilizadas em
diversas padronizagdes do GGF. No atual momento, o WSLA estd mais completo e
inteligivel como uma estrutura a ser aproveitada em uma solucdo como a nossa. O WS-
Agreement e outros padroes do GGF ainda estdo em construgdo. Por isso adotamos a

estrutura WSLA para gerar o padrao de saida de SLAs no MASK.

nassiflPhpcl1Z29219: soptrglobus-2.47etc> ~homesnassiflsinformationprovider- grid-info-SLA-core -
deuclassobj -devobjs —dn Mds-Host-hm=hpc129219.iit .nrc.ca,Mds-Vo-name=local ,o=grid -validto-s
ecs 21600 -keepto-secs 240800

dn: Service-Level-Agreement=agent, Mds-Host-hn=hpcl29219.iit.nrc.ca,Hds—Vo-name=local,o=grid
ob jectclass: UoOAgent3LA

ob jectclass: UoDAgentSLAPartiesServiceProvider

ob jectclass: UoOAgentSLAParties3erviceConsumer

ob jectclass: UoDAgentSLAPartiesSupportingParty

ob jectclass: UoOAgent3LAServicelb jectSLAParameter-Metric

ob jectclass: UoDAgentSLAServiceGuaranteesServicelevellb jective

UoD-Agent-SLA-1D: 15012204103598

UoO-Agent-SLA-Parties-ServiceProvider-Contact: hpclZ29219:/-nrcragent-agentnetuworks
UoO-Agent-SLA-Parties—-ServiceConsumner-Contact: ontario:ssnrcragentrsagentlilian
UoO-Agent-SLA-Parties-SupportingParty-Contact: cobra:/ nrecragent/third-party-agent
UoO-Agent-SLA-Parties—SupportingParty-Role: Manager

UoO-Agent-3LA-Service-0b ject-3chedule-Period :Mon Jun 28 08:50:00 EDT 2004
UoO-Agent-SLA-Service-0b ject-SLAParameter-Metric-Name :bandwidth

UoO-Agent-3LA-Guarantees-Act ionGuarantee-Expression: if transfer_time > transfer_prediction
Mds-Service-hn: hpcl29219.iit.nwrc.ca

Mds—Service-port: 2135

Mds-Service-Ldap-tineout: 30

Mds-Service-admin-contact: Mohamed.Ahmedfnrc.cnrc—gc.ca

Mds-Service-Executable-PID: 9616

Mds-Service-Path: sopt-globus-2.4

Md=—Service-admin—comment: This is an MDS 2.2 deployment.

Mds—3ervice-Ldap—suffix: Mds—VUo-name=local,o=Grid

Md=—Service-Ldap-suffix: Mds—Vo-name=site,o=6rid

Mds-validfrom: 200406281407172

Mds—validto: Z200406282007172

Mds-keepto: 200407010900372

Figura 3-12. Saida do provedor de informac¢ao com parametros SLA

3.7 Conclusoes

Para a selecdo do melhor recurso para executar um job no ambiente de grade
computacional € necessario considerar diversos fatores. Uma solugdo para esse problema
deve considerar que: o ambiente ¢ distribuido e necessita de escalabilidade; a sele¢do deve
ser feita em tempo de execucdo, no momento em que o usuario deseja submeter um job; o
usuario tem preferéncias variadas com relagdo ao tempo de execugdo e ao prego para
executar sua aplicacdo; o usudrio deseja saber com antecedéncia qual a previsdo para a

entrega do servigo, qual o custo envolvido e qual a garantia para provimento do servigo. A
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solucdo apresentada aqui se constitui de um middleware denominado MASK, que considera
essas diversas varidveis.

O MASK ¢ um sistema multiagente que faz o papel de broker de recursos para usuarios
da grade computacional. O MASK ¢ estruturado em uma arquitetura em camadas de
negociagao, sele¢do e interface. Dentro da camada de negociacdo apresentamos o fluxo de
informacdes entre os agentes, os tipos de negociacdes que ocorrem entre eles, o filtro de
candidatos para negocia¢do e o resultado da negociagdo. Ainda dentro da camada de
negociagdo apresentamos resumidamente os modelos de predicdo e de verificagdo de
restrigdes de acesso a serem explorados com mais detalhes nos capitulos 4 e 5,
respectivamente. Na camada de sele¢do apresentamos como sdo combinados os SLAs
alcancados na camada de negociacao e descrevemos sucintamente o modelo de decisdo que
sera apresentado em detalhes no capitulo 6. Na camada de interface descrevemos como os
jobs sao submetidos, como os recursos sao descobertos ¢ como os SLAs alcangados no
ambiente dos agentes sdo publicados no servigo de diretério do ambiente de grade
computacional.

Os componentes da arquitetura do middleware MASK foram implementados e testados.
Os capitulos 4 e 5 apresentam experimentos que validam os modelos de predi¢do e de
verificacdo de politicas separadamente. O capitulo 6 valida o funcionamento geral do

MASK e realiza experimentos para validagao do modelo de sele¢do de recursos.
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Capitulo 4

Predicao de tempo de
execucao de jobs

4.1 Introducéo

Um fator importante na tomada de decisdo sobre o melhor recurso para executar um job
¢ o desempenho oferecido pela maquina. Uma abordagem possivel ¢ escolher a maquina
considerando alguma de suas caracteristicas computacionais influentes no desempenho, tal
como a velocidade do processador. Se essa for a estratégia de todos os selecionadores, a
maquina de maior poder computacional podera se tornar muito utilizada, enquanto as
demais maquinas do ambiente compartilhado poderdo permanecer ociosas. Outros fatores
também podem influenciar no desempenho de uma maquina para executar determinado job,
tais como sua carga de trabalho, a velocidade de leitura e escrita no disco para computacao
de I/O intensivo e o tamanho da memodria cache. Os trabalhos de [Elmroth & Tordsson
2004] e [Cao ef al. 2002] consideram o desempenho da maquina como fator para a selecao
de um recurso utilizando técnicas de benchmark ¢ de simulagdo. Tais técnicas, embora
teoricamente apresentem maior acuracia, conforme nossa revisao bibliografica da secao
4.3, possuem algumas limitacdes para o cendrio que estamos abordando e também
apresentam um custo computacional. Primeiro porque, conforme anteriormente
argumentado, para um ambiente heterogéneo como o de grades computacionais, novos

equipamentos e aplicagdes podem ser incluidos no ambiente sem nunca terem sido
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submetidos a um benchmark, nao sendo possivel obter uma predi¢do para tais recursos.
Segundo porque o uso de simulagdo para produzir uma predi¢ao de execucao de um recurso
pode exigir habilidade do usuario para construir um modelo de simulagdo ou requerer
modelos previamente construidos para cada equipamento e cada aplicagdo que for executar
no ambiente. Tais requisitos tornam essas alternativas complicadas para uso em tempo real
por um usuario ndo especialista que deseja submeter um job no ambiente compartilhado ou
pela inclusdo de novos equipamentos e aplica¢cdes no ambiente da grade.

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para predi¢ao de execucao de jobs em
grades computacionais utilizando o paradigma raciocinio baseado em casos (RBC)
[Kolodner 1993]. O objetivo deste capitulo ¢ apresentar um modelo de predicdo como parte
do middleware MASK apresentado no capitulo 3. O modelo de predicdo, chamado
PredCase, fornece ao sistema multiagente um dos parametros para a escolha do melhor
servidor para executar um job.

Um sistema RBC utiliza casos passados para recomendar uma solu¢do para um novo
caso. Cada descri¢do de job ¢ considerada um caso e a idéia chave ¢ verificar se um
servidor especifico ja rodou um caso similar. O tempo gasto na execucdo de um caso
passado auxilia no calculo do tempo para executar um novo job. Baseando-se nessas idéias,
o capitulo apresenta algoritmos de recuperagao de casos envolvendo distancia geométrica e
de relevancia, assim como algoritmos de adaptagdo conforme a carga de trabalho do
recurso.

As demais se¢des deste capitulo estdo organizadas como se segue. A se¢do 4.2 descreve
a técnica RBC e referencia as técnicas de predicao existentes. A se¢do 4.3 apresenta o
modelo de predi¢do incluido no sistema multiagente MASK. A secdo 4.4 apresenta

experimentos com o PredCase e a secdo 4.5 conclui o capitulo.

4.2 Raciocinio baseado em casos

Raciocinio baseado em casos ¢ uma técnica que adapta solugdes passadas para novas
demandas usando casos passados para explicar, criticar e interpretar novas situagdes para
um novo problema. O RBC sugere um modelo de raciocinio que incorpora a resolucdo e o
aprendizado do problema e integra casos no processo de memoria [Kolodner 1993].

Um caso ¢ um pedago contextualizado do conhecimento representando uma experiéncia
que ensina uma licdo fundamental para alcangar os objetivos do raciocinador. Casos
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representam conhecimento especifico para situagdes especificas, ou seja, representam
conhecimento no nivel operacional, onde ¢ explicitado como uma tarefa foi conduzida, ou
como um conhecimento foi aplicado, ou como estratégias especificas foram utilizadas para
alcancar determinado objetivo [Kolodner 1993].

O ciclo basico do RBC, ilustrado na Figura 4-1, inclui as fases denominadas
Recuperacdo, Adaptacdo, Revisdo e Retengdo. Os casos passados de resolucdo de
problemas sdo armazeados em uma base de casos. Na fase Recuperacgdo, o sistema RBC
compara um novo problema com casos passados e recupera casos similares que sugerem
solucdes para o novo problema. Na fase Adaptacdo, o sistema modifica a solugdo passada
para construir uma solu¢do para o novo problema. Na fase Revisao, o sistema RBC revisa a
solucdo proposta. Na fase Retencdo, o novo caso e sua solugdo sdo incluidas na biblioteca

de casos [Kolodner 1993][ Lewis 1995].

Base de casos

L7 N

Recuperat;ao Adaptagao » Revisao Retengao

Figura 4-1: Estrutura genérica para raciocinio baseado em casos

As seguintes premissas fazem parte do modelo RBC [Kolodner 1993]:

» Fazer referéncia a casos passados ¢ vantajoso para lidar com situagdes que sao
recorrentes. A referéncia a situagdes prévias similares ¢ frequentemente
necessaria para lidar com as complexidades das novas situagoes;

» Qualquer forma de raciocinio requer que a situacdo seja elaborada em
detalhes e seja representada com clareza e com vocabulério apropriado para
permitir ao decisor adquirir o conhecimento que ele precisa e raciocinar sobre
ele;

» Como o caso passado pode ndao ser 0 mesmo que O Novo caso € preciso
adaptar a solucdo passada para que seja utilizada na nova situagdo. A

adaptacdo compensa as diferengas entre o a situacao passada e a nova;
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» O aprendizado acontece como uma conseqiiéncia natural do raciocinio. Se um
novo problema ¢ derivado da resolugdo de um problema complexo, entdo, por
conseqiiéncia, um novo procedimento ¢ aprendido para lidar com essa classe
de situagdes.

A técnica RBC foi introduzida em ferramentas comerciais no inicio da década de 90 e
desde entdo tem sido usada em aplicagdes dos mais variados dominios, dentre eles [AIAI
2003]:

» Diagnostico: O diagnostico baseado em casos recupera casos passados cuja
lista de sintomas sdo similares ao novo caso e sugerem diagndsticos baseados
na melhor combinacao de casos combinados;

» Help-Desk: Os sistemas de diagndstico baseado em casos s3o usados na area
de atendimento ao cliente lidando com problemas relacionados a um produto
ou servigo;

» Suporte a decisdo: Na tomada de decisdo, quando encontrado um problema
complexo, as pessoas geralmente procuram por problemas analogos para
encontrar possiveis solucoes;

» Projeto: Sistemas de apoio a projetistas industriais e arquitetonicos tém sido
desenvolvidos para apoio no processo de partes do projeto geral.

Este capitulo apresenta a implementagdo RBC para o problema de predi¢dao de tempo de
execucao de jobs em grade computacional e adapta algoritmos para os processos basicos da

técnica RBC.

4.3 Técnicas de predicao de desempenho

As técnicas de predicdo de desempenho diferem em trés aspectos principais:
complexidade, acuracia e custo. [Menascé et al. 1994] relatam as seguintes técnicas para a
predi¢do de desempenho: 1) regras praticas; 2) analise de tendéncias; 3) benchmarks; e 4)
modelos de desempenho (analiticos e de simulacao).

As regras praticas sao usadas para determinar a capacidade geral de um sistema como
uma fungdo de utilizagdo de um componente-chave. Normalmente, as regras praticas sao
extraidas das informacdes dos fornecedores e da experiéncia das pessoas. Um exemplo

popular de regra pratica é: “a utilizagdo média da CPU ndo deve ultrapassar 80%”. As
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regras praticas sdo faceis de usar e t€ém baixo custo, no entanto possuem sérias limitagoes,
pois ndo consideram as interagdes entre componentes do sistema.

A andlise de tendéncias prevé o que acontecerda em um sistema baseado nos dados
histdricos de seu comportamento passado. Frequentemente, as predi¢des sao feitas usando
extrapolacdo linear de tendéncias recentes.

A técnica de benchmark traz resultados precisos para o comportamento de um sistema
caso a carga de trabalho e os recursos do sistema sejam representados corretamente no
benchmark. Uma andlise de ambientes distribuidos, compostos de equipamentos de
multiplos fabricantes, torna essa técnica complicada e de alto custo.

Para a solu¢gdo de modelos de desempenho existem duas abordagens: modelos de
simulacdo e analiticos. Os modelos de simulacdo sdo baseados em programas que simulam
diferentes aspectos dinamicos do sistema. Esses modelos sdo muito detalhados e caros para
serem desenvolvidos, executados e validados. Porém, eles fornecem informagdes
detalhadas sobre o fenomeno a ser investigado.

Os modelos analiticos sdo compostos de um conjunto de férmulas e algoritmos que
fornecem valores de medidas de desempenho. Para que esses modelos sejam
matematicamente trataveis, eles s3o menos detalhados que os modelos de simulagdo. Eles
s30 menos precisos, mas rodam mais eficientemente.

A nossa solug¢do utilizou as técnicas de modelo de desempenho analitico e dados

historicos para a predicao.

4.4 Arquitetura do modelo de predicao de execugao de jobs
baseado em casos passados

A Figura 4-2 reapresenta a arquitetura MASK que foi descrita no capitulo 3, destacando
o médulo de predicdo. O mddulo de predicao ¢ utilizado pelos agentes que representam os
recursos (server agents ¢ mnetwork agents) durante o processo de negociacdo do
provimento do servigo com agentes que representam usuarios (user_agents). O foco desta
se¢ao ¢ um dos moédulos da arquitetura MASK, denominado PredCase, um modelo de

predicao que utiliza a técnica de raciocinio baseado em casos.
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Figura 4-2: Arquitetura do sistema multiagente — destaque para o médulo de predicio

Server_agent

Confirmacgao de
selegao
Descri¢ao do joh

Predicdo e grau
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Reter novo

Recuperar
casos

Adaptar
solugdes
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Casos

Descrigcao similares

do job

Novo caso

Novo caso
Novo caso

Problema Solugao Resultado

Figura 4-3: Fluxo de dados no PredCase

O fluxo de dados do médulo PredCase, representado pela caixa “predi¢do” na Figura 4-
2, ¢ apresentado na Figura 4-3. O PredCase ¢ composto de trés processos principais,

chamados recuperar casos, adaptar solugdes e reter novo caso. Esses processos rodam em
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cada server _agent que representa um servidor do ambiente da grade computacional e
acessam a base de casos do servidor. Faz parte também do PredCase a base de casos,
composta de trés estruturas de dados, sendo uma para a descricdo de casos passados
(Problema), uma para a descri¢do da predicao de um job (Solucao) e uma com dados sobre
a execu¢do passada de um job (Resultado). As proximas se¢des fornecem descrigdes
detalhadas do PredCase referentes a organizagdo da base de casos e aos processos de

recuperagdo, adaptacao e retengdo de casos.

4.4.1 Organizacao da base de casos

A organizacdo da memoria de casos auxilia na melhoria da eficiéncia da fase de
recuperagdo de casos. Duas principais classes de memorias tém sido propostas:
desestruturadas — ou flat, e estruturadas. Na memoria flat, todos os casos sdo do mesmo
nivel, a fase de recuperacao processa todos os casos e o algoritmo classico denominado
nearest-neighbor ¢ o método comum usado para a recuperacdo de casos. As memorias
estruturadas sdo organizadas por generalizagdes ou abstragdes. Elas podem ser organizadas,
por exemplo, pelo uso de hierarquias de camadas, arvore de decisdo ou arvores B.
Memorias organizadas de forma estruturada facilitam a avaliacdo de uma nova situacao e
permitem o controle por indexac¢ao [Bichindaritz 2005].

Uma pesquisa em uma lista estruturada ¢ diferente de uma pesquisa em uma estrutura
de arvore complexa. Cada uma tem suas vantagens e desvantagens. Na memoria flat,
embora requeira mais tempo de computagao, o melhor caso ¢ sempre encontrado. Em uma
estrutura de arvore complexa, menos tempo de computagdo ¢ requerido, porém a
recuperacao do melhor caso ndo ¢ garantida [Kolodner 1993].

No MASK, a memoria de casos € organizada sequencialmente e um novo algoritmo de
pesquisa para essa estrutura de dados ¢ apresentado na proxima secdo. Os sistemas RBC
controlam o tamanho da memoria de casos na fase Retengdo, onde o tamanho da memoria
pode ser ajustado pelos algoritmos de remocdo de casos, desenvolvidos de acordo com
regras pré-determinadas. Por exemplo, uma regra poderia ser “remova casos nao usados e
remova casos que tenham influéncia negativa na predicdo do tempo de execu¢ao”. Para
esse proposito, atributos apropriados precisam ser incluidos na estrutura de dados.

No MASK, cada recurso possui seu proprio grupo de casos previamente executados. A
estrutura de casos distribuida evita um ponto central de falha e permite o processamento
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distribuido. Consequentemente, os agentes que representam recursos calculam predi¢des de

forma distribuida.

Problema Solugdo Resultado
Caseld Caseld Caseld
Application PredictedTime %PredictionError
Arguments PredictionMethod Workload| ]

Data SimilarityDegree AvgWorkload
Time Duration
Status

MinRAM

MinCPU

MinProc

Figura 4-4: Componentes da base de casos do PredCase

Cada recurso possui estruturas de dados chamadas Problema, Solugao e Resultado, como
ilustrado na Figura 4-4. A estrutura de dados Problema contém atributos que descrevem um
job que ja foi executado no recurso, incluindo a identificacdo do caso (Caseld); o nome da
aplicacao (Application); os argumentos da aplicagdo (Arguments); o tamanho do arquivo
de dados (Data); o horério de execucao do job (Time); o estado do caso (Status); e os
requisitos minimos para executar o job, como memoria (MinRAM), velocidade do
processador (MinCPU) e quantidade de processadores (MinProc). A estrutura de dados
denominada Solugdo contém atributos referentes a predicao de execucao do job, incluindo a
identificacdo do caso (Caseld); a predicao de execugdo do job (PredictedTime); o método
de predigdo utilizado (PredictionMethod); e o grau de similaridade do caso em relagdo aos
casos passados similares (SimilarityDegree). A estrutura de dados Resultado contém os
atributos que verificam a execugdo do job, incluindo a identificagdo do caso (Caseld); a
porcentagem de erro na predi¢do (% PredictionError); o vetor de registro periddico da carga
de trabalho durante a execucgdo do job (Workload[]); a carga de trabalho média durante a

execucao do job (AvgWorkload), e a duracado real da execugdo do job (Duration).

4.4.2 Recuperacao de casos

Esta secdo inicialmente descreve os conceitos e técnicas envolvidas na recuperagdo de

casos no modelo RBC. Depois apresenta como o PredCase os implementa. Finalmente, a

62



se¢do mostra alguns exemplos do comportamento da nossa abordagem e também outras

abordagens.

4.4.2.1 Recuperaciao de casos no RBC

Na fase de recuperacdo de casos, os casos passados sdo selecionados de acordo com o
grau de similaridade em relacdo a um novo caso. Para o célculo de similaridade, existe uma
distingdo entre similaridade global e local. A similaridade global corresponde a
similaridade entre casos e a similaridade local corresponde a similaridade entre atributos do
caso [Kolodner 1993]. A similaridade local para diferentes atributos depende da
computacdo de uma funcdo fi. Uma fun¢do pode converter simbolos diferentes em
numeros. A similaridade também depende de uma faixa de valores. Por exemplo, se o valor
da func¢do € 1, significa total similaridade, ou se o valor da fungdo ¢ 0 significa nenhuma
similaridade. O nimero de casos recuperados depende de uma marca limite, T, tal que o
caso ¢ recuperado somente se a similaridade entre ele e o novo caso ¢ maior do que T. Os
seguintes métodos sdo comumente usados para o calculo da similaridade local [Aamodt &

Plaza 1994].

Numérico sim(a,b) =1- g

faixa
S AT . lsea=b
Simbolico sim(a, b) =
Osea#b
Multi-valorado sim(a, b) = card(a) N card(b)
card(aub)
Taxonomia sim(a,b)= h(nO(.io comum(a,b))
min(h(a),h(b))
Onde:

a e b sdo atributos de casos diferentes;

sim(a,b) ¢ a similaridade local para um determinado atributo entre os casos a ¢ b;
faixa € o valor absoluto da diferenca entre os limites superior e inferior do conjunto;
card ¢ a cardinalidade (tamanho) do conjunto de atributos;

h = altura(niimero de niveis) da arvore da taxonomia.
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Uma vez que a similaridade local tenha sido calculada para cada caracteristica, o
sistema RBC deve calcular a similaridade global. Uma maneira de medir a similaridade

global entre dois casos A e B com p caracteristicas ¢ dada a seguir:
. p .
sim(A,B) = Zizlmimmi (a;b;)
Onde:

®; ¢ o peso do atributo i;
sim; ¢ a similaridade local calculada para o atributo i.

Um algoritmo muito popular chamado nearest-neighbor recupera casos em sistemas
RBC. Neste algoritmo, a soma das caracteristicas ponderadas de um novo caso ¢
comparada com casos historicos [Kolodner 1993]. O algoritmo seleciona os casos que

apresentam mais caracteristicas em comum com o novo caso.

4.4.2.2 Recuperaciao de casos no PredCase

No PredCase, o processo de recuperacdo de casos ¢ feito comparando um novo caso
com os casos disponiveis na estrutura Problema. O novo caso e os casos passados possuem
os mesmos atributos descritos na Figura 4-4.

Embora o algoritmo nearest-neighbor possa ser usado para recuperar casos hos
sistemas RBC, seu uso apresenta degradagao de desempenho quando a base de casos torna-
se muito grande. O algoritmo compara um novo caso com todos 0s outros casos presentes
na base de dados. Aumentando-se o nimero de casos resulta em problemas de desempenho,
uma vez que os calculos ocorrem em tempo de execugao.

Esta secdo propde uma nova solugdo para o problema de desempenho na recuperagao
de casos, um algoritmo chamado refined nearest-neighbor, que ¢ uma variagdo do
algoritmo nearest-neighbor. O novo algoritmo executa o refinamento de casos de acordo
com a importancia do atributo no caso. Ao invés de associar pesos para todos os atributos e
calcular a similaridade para todos os casos, ele calcula a distancia geométrica de cada
atributo seguindo uma seqiiéncia de atributos relevantes. Com essa modificacdo, o célculo
do grau de similaridade do segundo atributo mais relevante ocorre somente para casos que
obtiveram alta similaridade para o primeiro atributo mais relevante. A mesma logica ¢
repetida para o terceiro atributo mais relevante em relagdo ao segundo e assim

sucessivamente para os demais atributos relevantes.
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No ambiente em que estamos focando, os casos a serem recuperados da base sdo jobs
que ja foram executados em determinado recurso. O job aqui considerado ¢ um batch job
ndo-interativo que pode ser intensivo em CPU, intensivo em I/O ou intensivo em RAM e
que também pode ser de longa ou curta duragdo. Um job ¢ formado por um conjunto de
parametros e baseado nos trabalhos [GRMS 2005] e [Globus 2005] destacamos alguns
exemplos de sua composicdo: nome da aplicacdo; argumentos da aplicagdo; arquivo de
dados; diretorio de entrada padrio; diretorio de saida padrdo; diretério de erro padrao; e
requisitos minimos necessarios para a execu¢ao, tais como sistema operacional, memoria
principal, quantidade de processadores e velocidade da CPU.

O algoritmo refined nearest-neighbor usa uma generalizacdo para parametros de jobs
em grades computacionais, apresentada pelo vetor E; de atributos relevantes ordenados, i,
onde Ei=[application, arguments, data]. Este algoritmo refinado evita calculos exaustivos
para toda a base de casos, pois nem sempre o calculo de similaridade é necessario para
todos os atributos. Por exemplo, calcular a similaridade para os atributos arguments pode
nao fazer sentido quando os atributos application de um novo caso e de um caso passado
sdo diferentes. Ou seja, para aplicacdes diferentes ndo tem sentido comparar seus
argumentos.

Cada fase do refinamento determina a selecdo de casos para um valor especifico do
limite T; que varia de acordo com o atributo E;. Um caso C; permanece na base de casos C
se a similaridade local acumulada, SimLA entre C;; (o atributo 1 do caso j na base C) € o
novo caso NC; (o atributo 1 do novo caso), ¢ maior que T; (SimLA;(C;;,NC;) > T;). A
similaridade local, SimL, denota a similaridade entre o atributo i de um novo caso NC; € o
atributo i de um caso passado especifico, Cj;, de uma base de casos C. SimL ¢ calculada por
uma fungdo fj, descrita adiante. A similaridade global ¢ equivalente a SImLA quando essa
acumula a similaridade local para todos os atributos. As equagdes (1), (2) e (3) abaixo
descrevem tais medidas de similaridade:

SimL(C;;,NC))= f, (1)

SimLA(C;;,NC;)= SimLA(C;_;);,NC;_;))+SimL(C;;,NC,) (2)

SimG(C,NC)= > SimL(C

ijo
NC)) 3)

ij>

De acordo com a equagdo (1), o calculo da similaridade local usa diferentes fungdes, fi.

Tais fungdes sdo associadas aos atributos i do vetor E=[application, arguments, data]. As
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defini¢des dessas fungdes sdo apresentadas como se segue, onde application ¢ um atributo
simbolico, argument ¢ um atributo multi-valorado, e data ¢ um atributo numérico. Na
definicdo da funcdo para atributos multi-valorados ha uma recorréncia a defini¢do da
funcdo f; (Cij ,NCi). Portanto, deve-se analisar novamente se o atributo ¢ simbolico,
numérico ou multi-valorado. O atributo arguments do vetor E; ¢ um atributo multi-valorado
formado por uma série de argumentos simbolicos. Dessa forma, a defini¢do da fungdo para
o atributo multi-valorado ¢ a soma das func¢des para os atributos simbdlicos relativos aos
seus argumentos dividido pelo maior nimero de atributos contidos em C;; ou em NC;.
0 se C; ésimbdlicoe C;; #NC;
1.0 se C;; ésimbolicoe C; =NC;

S £ (i NCyy)
f,(cy N, ) = =2

max(card(NC; ),card(C;))
Cy = NG|

se C;; e NC; sdo multi-valorados

se C; e NC; sdo numéricos

ij

O algoritmo refined nearest-neighbor, que calcula as similaridades locais entre
atributos usando o vetor E; € apresentado na Figura 4-5. Esse ¢ um algoritmo de propdsito
geral para qualquer aplicacdo submetida para execucdo batch usando um conjunto de

parametros; um desses pardmetros ¢ o arquivo de dados cujo tamanho tem influéncia no

tempo de execugdo da aplicagao.

Begin
E=[application, arguments, data]
T=[1,1.8,2.6]
Read C, NC
For j= 1 to length(C) do /l for each case j in base C
ForE[ij=1to3do /f for each attribute i in vector E

Calculate Local Similarity: SimL(Cy,NC;)
Calculate Accumulated Local Similarity: SimLA(Cy,NC;)
if SimLA(Cy,NC,) < TI[i]
Remove j from C; break;
endif
Endfor
Endfor
End

Figura 4-5: Algoritmo refined nearest-neighbor
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4.4.2.3 Exemplos de calculos de similaridades

As Tabelas 4-1 e 4-2 mostram o calculo da similaridade local para 14 casos usando o
algoritmo nearest-neighbor e o algoritmo refined nearest-neighbor respectivamente. As
similaridades locais foram alcancadas ao aplicar as fungdes f; definidas anteriormente.
Usando o algoritmo nearest-neighbor, as similaridades locais sdo calculadas para todos os
atributos incluidos no vetor E. Depois de todos os célculos, o algoritmo seleciona os casos
com graus de similaridade global superiores a um limite especifico. No algoritmo refined
nearest-neighbor os casos sdo eliminados da base de casos quando a similaridade local
acumulada para cada atributo ndo alcangar um determinado limite. Como resultado, menos
calculos ocorrem no algoritmo refined nearest-neighbor comparado com o algoritmo

nearest-neighbor.

Tabela 4-1: Exemplo de calculo da similaridade local usando o algoritmo nearest-neighbor

Caso\ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10| 11| 12 | 13 | 14
Atributo
Aplicagio 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0
Argumentos 0 0 0 |08] 1 0 08| O |08] O 0 | 08] O 0
Dado 08]104[04]04] 1 |06] 1 [04]/08|08[04|08|04][0.6
Similaridade | 0.8 | 04 |04 |22 | 3 |06 |28 04 |26 |08 0426|0406
global

Tabela 4-2: Exemplo de calculo da similaridade local usando o algoritmo refined nearest-
neighbor.

Caso\ 1] 23] 4516|789 [10]11]12]13] 14
Atributo
Aplicagio 0100 1] 1010|100 1]0]o0 o
Argumentos 08| 1 0.8 0.8 038 Lm,:g?f .
Dado 04 1 1 0.8 08 imite: 7.
Similaridade 22| 3 2.8 2.6 2.6 Liimite: 2.6
global

4.4.2.4 Outras abordagens de recuperacao de casos

A literatura apresenta outras abordagens projetadas para evitar pesquisas exaustivas na
base de casos. Em [Schaaf 1996], a base de dados armazena distancias de similaridade pré-
computadas de aspectos especificos entre varios objetos. Para um novo caso A, o algoritmo
escolhe um objeto de teste F da base de dados. Se F ¢ dissimilar a A, indica que um objeto
F’ similar a F também ¢ dissimilar a A. Portanto, o algoritmo elimina objetos similares a F

e conseqilientemente reduz o espago de pesquisa a cada itera¢dao do algoritmo. Em [Montani
67



& Portinale 2005], os autores levam em consideracdo as dependéncias temporais entre
casos. Uma classificagdo preliminar reduz o espago de pesquisa de recuperacdo de casos
baseado em uma uUnica caracteristica. Um algoritmo de recuperacdo de casos € entdo
organizado como se segue: 1) os casos com alta similaridade local sdo extraidos
(considerando-se uma caracteristica por vez) e a intersecdo dos conjuntos recuperados ¢
computada; 2) a similaridade global é também computada, considerando a média ponderada
das distancias locais. Na nossa abordagem de recuperagdo de casos, a base de casos ¢
filtrada baseada em uma seqiiéncia de atributos relevantes. Essa seqiiéncia evita o uso de
pesos para atributos na computacdo da similaridade global. Diferente das abordagens
acima, o algoritmo refined nearest-neighbor associa limites aos atributos ao invés de
associar aos casos. Essa associacdo evita computacdo desnecesssaria da similaridade local
para alguns atributos. Pelo fato de termos mudado o uso tradicional dos pesos e limites no
calculo de similaridades e por termos utilizado memoria flat, o algoritmo refined nearest-

neighbor ¢ uma nova abordagem que sempre encontra 0s casos mais similares.

4.4.3 Adaptacao de solugoes

Esta secdo descreve os conceitos e técnicas envolvidas na adaptagdo de solugdes no

modelo RBC e apresenta como o PredCase os implementa.

4.4.3.1 Adaptacio de solucdes no RBC

A fase de adaptagdo usa as solugdes aplicadas nos casos obtidos na fase de recuperagao.
A fase de adaptacdo procura por diferencas entre o caso novo e o caso passado e aplica
formulas ou regras sugerindo uma solucdo adaptada [Lewis 1995]. Se as diferengas sao
irrelevantes, entdo a solucdo do caso passado ¢ transferida sem modificagdes para o novo
caso. Esse € um tipo trivial de reuso de casos. No entanto, para alguns sistemas, a copia da
solugdo ¢ inadequada e uma adaptacao ¢ requerida [Aamodt & Plaza 1994].
Em geral, existem quatro decisdes principais que precisam ser executadas no processo
de adaptacao:
» Identificar o que precisa ser alterado;
» Identificar quais partes da solugdo devem ser mudadas;
» Identificar os métodos de adaptacao aplicaveis;

» Selecionar uma estratégia de adaptagao e utiliza-la.
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As adaptagdes podem ser feitas através de métodos de substituicao e de transformagao.
O método de substitui¢do € o processo de escolher e instalar uma reposi¢ao de alguma parte
de uma solugdo passada. Um grupo completo de componentes pode ser substituido
simultaneamente. O método de transformacdo converte uma solugdo passada em uma
solucdo que funciona em uma nova situacdo ao se inserir, remover ou modificar alguns
elementos [Schaaf 1996].

A fase de adaptacdo depende do dominio da aplicacdo. Em alguns dominios, tal como
medicina, essa fase ¢ considerada como um dos principais desafios para se aplicar a técnica
RBC. Até o momento, ndo foi proposto na literatura nenhum método ou algoritmo geral

para adaptacao de solugdes.

4.4.3.2 Adaptacao de solucoes no PredCase

No nosso modelo de predicdo os resultados das execu¢des de casos passados sdao
recuperados da estrutura de dados denominada Resultado. Uma adaptagdo estrutural ¢
realizada utilizando-se regras que sdo diretamente aplicadas nas solugdes armazenadas nos
casos identificados como similares. A predi¢cao da duragdo do job para um novo caso, pred,
¢ uma média simples da duracdo de execugdo de jobs de casos passados similares, como
descrito na equagao (4)°. Uma base de casos, C, provida pela fase de recuperacao de casos,
¢ completamente pesquisada para calcular pred, onde 3= length(C).

A predicao apresentada em (4) ¢ adequada quando os casos passados € 0 novo caso sao
executados sob a mesma carga de trabalho. Por exemplo, a carga de trabalho ¢ a mesma em
um recurso dedicado para a tarefa de execucdo de um job. No entanto, em uma maquina
nao dedicada, o processo de predi¢do precisa considerar a carga de trabalho. Neste caso, ¢
necessario adaptar a predi¢ao pred, incluindo a relag@o entre as cargas de trabalho passadas
e recentes. Essa predi¢ao adaptada, predAd, ¢ calculada associando o parametro V
(predAd=V*pred). V adapta a intensidade da carga de trabalho de acordo com o horario de
submissao do caso passado similar e do novo caso, computada pela formula V=f(WP,WF),
onde WP representa a carga de trabalho média dos casos passados (equacao 5) e WF

representa a carga de trabalho média recente (equagdo 6) detectada pelo modulo de

6 A notagdo “estrutura_de dados.atributo” usada nas equagdes desta se¢do denota qual atributo é usado de cada estrutura
de dados.
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monitoracdo. Nesse modulo, um agente coleta cargas de recurso periodicamente e as
registra regularmente em uma estrutura de dados denominada Monitor. WF usa a casos
recuperados da estrutura de dados Monitor onde o representa o numero de casos em

Monitor que atendem a condigao (7).

B .
pred:z:kzlresultadok.Duratlon 4y
B
B
resultado, .AvgWorkload
WpoZeiresultado, Ave (5)
p

* monitor, .AvgWorkload

o 2o MO AV ©)
o

Problema.Time <Monitor.Time <Problema.Time+Solugao.PedictedTine (7)

4.4.4 Retencao de casos

A fase de retengcdo de casos adiciona novos casos a base de dados ¢ analisa a
permanéncia dos casos passados. Os atributos da base de casos sdo atualizados para as
seguintes fases de execug@o do job: 1) antes da execugdo; 2) durante a execugdo; e 3)
depois da execugao.

Antes da execugdo do job, a base de casos distribuida ¢ manipulada somente pelo
servidor escolhido pelo user agent para executar o job. O novo caso ¢ incluido nas
estruturas de dados Problema, Solu¢do e Resultado. O estado do caso é definido como
“aberto”, ja que o caso ainda estd incompleto, faltando informagdes. Enquanto o caso
apresentar o estado “aberto” o novo caso nao ¢ utilizado para predi¢cdes por outros novos
casos. Os dados calculados na fase de adaptacdo do caso, tais como a predicdo adaptada
(predAd), o método de predicdo e o grau de similaridade, preenchem os atributos
PredictedTime, PredictionMethod e SimilarityDegree na estrutura de dados Solucao.

Durante a fase de execucdo do job, a estrutura de dados Resultado ¢ atualizada de
acordo com os dados obtidos pelo modulo de monitoragdo do sistema multiagente, descrito
no capitulo 3.

Depois da execugdo do job, o server _agent registra o tempo real da execugdo do job e a

porcentagem de erro na predicdo. O estado do caso ¢ entdo alterado para “fechado”.

7 Uma opgdo otimizada do célculo da predi¢do € associar pesos maiores na duragdo da execugdo passada para os casos que
tém maior grau de similaridade com o novo caso.
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A Tabela 4-3 apresenta a atualizagdo dos atributos da base de casos apresentada na

Figura 4-4 de acordo com as fases de execucao do job em um recurso.

Tabela 4-3: Inclusao dos atributos de um novo caso na base para as fases de execucio do job

Estrutura de dados | Fases de execucao do_job
Antes | Durante | Depois
Problema
Caseld X
Application X
Arguments X
DataSize X
Time X
Status Aberto Fechado
MinRAM X
MinCPU X
MinProc X
Solucéo
Caseld X
PredictedTime X
PredictionMethod X
SimilarityDegree X
Resultado
Caseld X
%PredictionError X
Workload [ | X
AvgWorkload X
Duration X

4.5 Validacdo do modelo de predi¢cao

Esta se¢do apresenta a validagdo do PredCase. Os objetivos dos experimentos sdo
validar o modelo de predicao e verificar: 1) a acurdcia e a eficiéncia do modelo de predicao;
2) o desempenho do algoritmo refined nearest-neighbor; 3) os valores limites que definem
a similaridade entre casos.

Para atender ao objetivo 1, utilizamos como estratégia a comparagao do tempo previsto
com o tempo real de execucdo de jobs. Comparamos com dados da literatura, o erro de
predi¢do obtido e o tempo necessario para realizar predigdes. Tais métricas demonstram a

eficiéncia do nosso modelo.
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Para atender ao objetivo 2, utilizamos como métrica o tempo de recuperagdo de casos
pelo algoritmo refined nearest-neighbor e pelo algoritmo nearest-neighbor. Comparamos o
tempo de recuperacao de casos desses dois algoritmos para diferentes tamanhos de base de
Ccasos.

Para atender ao objetivo 3, verificamos a relagdo entre valores de limite de similaridade
e erro de predigdo. Essa comparacdo visa encontrar a porcentagem de caracteristicas iguais
entre casos capaz de trazer um erro de predicao aceitavel.

Na secao 4.5.1, apresentamos as aplicagoes utilizadas nos experimentos. Na se¢do 4.5.2,
analisamos a acurécia da predicdo do PredCase. Na Secao 4.5.3, avaliamos a eficiéncia do
algoritmo refined nearest-neighbor. Na se¢do 4.5.4, analisamos os valores aceitaveis para
definir os limites que estabelecem que um caso novo ¢ similar a um caso passado.

Finalmente, na se¢do 4.5.5, comparamos os nossos resultados com os obtidos na literatura.

4.5.1 Aplicagoes e maquinas utilizadas nos experimentos

Para validar o PredCase utilizamos dois pacotes de aplicagdes denominados BLAST e
HMMER [Blast 2005] [Eddy 2001]. Tais pacotes sdo frequentemente utilizados por
pesquisadores do ambiente de grade computacional, mais especificamente na area de
biotecnologia.

O BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) ¢ um conjunto de aplicagdes cientificas
empregado em projetos de pesquisa de genomas [Blast 2005]. O BLAST ¢ formado por
programas chamados blastx, blastn, blastp, tblastn e tblastx (incluidos no executavel
denominado blastall) e outros programas especializados tais como blastpgp, rpsblast e
megablast. Esses programas usam diferentes algoritmos para pesquisar seqiiéncias de DNA
(Desoxyribo Nucleic Acid) ou proteinas em bases de dados procurando por similaridade
entre eles. A Tabela 4-4 mostra uma lista reduzida de comandos BLAST submetidos em
nosso experimento, onde as colunas Argl até Arg4 representam os argumentos das
aplicagdes: Argl seleciona o tipo do programa BLAST; Arg2 indica diferentes bases de
dados (nt, nr, ecoli, swissprot e htgs); Arg3 representa diferentes consultas (queries) a base.
O tamanho da consulta ¢ mostrada na ultima coluna; e Arg4 apresenta os pardmetros para o

arquivo de saida. O Apéndice B2 apresenta mais informagdes sobre o BLAST.
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Tabela 4-4: Exemplo de comandos BLAST utilizados nos experimentos

Data

Application  Arg 1 Arg 2 Arg 3 Arg 4 (bytes)
blastall |-p blastn -d nt -i nt.5764416 |-0 out.5764416.blastn 2143
blastall |-p blastx -dnr -i nt.5706771 |-0 out.5706771.blastn| 197867
blastall |-pblastn | -d ecoli -i test.ixt -0 out.test 852
blastall |-p blastx |-d swissprot|-i nt.5706771 | -0 out.5706771.mb 197867

megablast -d htgs -intests | -ooutests htgs.mb | 815529
blast [-pblastp | -dnr |- aa.p38398 | -0 out.p38398.blastp 2185

O HMMER ¢ um seqiienciador de genomas que utiliza modelos de Markov (HMM -
Hidden Markov Model) para identificar semelhangas em estruturas genéticas. O pacote
HMMER ¢ formado por nove programas chamados hmmalign, hmmbuild, hmmcalibrate,
hmmconvert, hmmemit, hmmfetch, hmmindex, hmmpfam e hmmsearch. A Tabela 4-5
apresenta uma lista reduzida de comandos HMMER submetidos no nosso experimento,
onde as colunas Argl a Arg4 representam os argumentos dos programas. Nos exemplos da
Tabela 4-5, os argumentos %OPT.HMM% e Globin.hmm representam diferentes queries e
swissprot, yeast.aa, Optiontests.fa e Optionstests.nslx, diferentes bases. O Apéndice B2

apresenta mais informagdes sobre o HMMER.

Tabela 4-5: Exemplos de comandos HMMER utilizados nos experimentos

Application | Argl Arg2 Arg3 Argd Data
name (bytes)
hmmalign -m %OPT.HMM% | Optiontests.fa 8318
hmmbuild -F -n %OPT.HMM% | Optionstests.nslx | 8318
hmmsearch | globin.hmm | swissprot 54185
hmmsearch | globin.hmm | yeast.aa 54185

Essa amostra diferenciada de aplicagdes foi utilizada para demonstrar a usabilidade do
PredCase para a aplicag@o alvo que definimos para o nosso ambiente, ou seja, o PredCase
pode ser utilizado por jobs construidos para qualquer aplicagdo seguida de um conjunto de
argumentos para executar em modo batch. A partir de tutoriais e testes incluidos no
proprio pacote das aplicagdes BLAST e HMMER [Kégstrom et al. 1995] [Sosa et al.
2002], além de estudo e pesquisa de como utilizar tais aplicagdes [Cruz 2003] [Eddy 2001],

construimos um conjunto de comandos para serem submetidos no nosso experimento.
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Um conjunto diferenciado de maquinas foi utilizado nos experimentos desta se¢do.
Tinhamos limitagdo no nimero de maquinas disponiveis no nosso ambiente para efetivacao
dos testes. As maquinas estdo relacionadas na Tabela 4-6 e se encontram nos laboratérios
do Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade Federal de Minas Gerais

(UFMG).

Tabela 4-6: Configuracio das maquinas dos experimentos para validar o PredCase

Maquina RAM CPU Modelo
(MB) (MHz)
Hulk 1024 1700 | Intel Pentium 4 CPU mod 1
Caridade 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Alegria 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8
Itapeva 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Montblanc 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Sajama 1024 2000 | AMD Athlon(tm) 64 Processor 3200+ mod 47
Palermo 1024 3000 | Intel® Pentium® 4 CPU 3.00GHz mod 4
Ibituruna 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8

4.5.2 Acuracia da predicao

O experimento para verificar a acuracia da predi¢do realizada pelo PredCase foi
executado em duas etapas. O objetivo da primeira etapa, além de verificar a acuricia, ¢
também demonstrar que o modelo de predicdo ¢ distribuido e que maquinas com
processadores de velocidade semelhantes possuem predigdes diferentes. A estratégia usada
para essas verificagdes consiste na escolha do numero de equipamentos e das suas
caracteristicas. Para esse experimento foi utilizado apenas um tipo de aplicagdo. A segunda
etapa, além de verificar a acurécia, objetiva mostrar que o modelo de predi¢do pode ser
usado para aplicagdes diferentes. Para essa etapa, utilizamos apenas uma maquina e
aumentamos o numero de casos submetidos.

Os experimentos envolveram um total de seis computadores (incluidos na Tabela 4-6)
com diferentes capacidades e que estavam dedicados aos experimentos. A Figura 4-6
apresenta um ambiente tipico do MASK, onde cada server_agent representa um recurso ¢
cada user_agent representa um usuario. O PredCase e outro modulo do MASK referente a

verificacdo de restri¢gdes de acesso rodam em cada server_agent. O PredCase, destacado na
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Figura 4-6, ¢ composto dos processos de Recuperacdo, Adaptacio e Retencdo e das

estruturas de dados Problema, Solu¢do, Resultado ¢ Monitor.

Server_aaént\\
Hulk R

PredCase

Sérer agent T TT= e | Problema
Caridade 1 —
—= ]

O _____________________ 1 Solugéo
Server_agent
Alegria % Politica ‘ % Predigéo a

1))

OO0 DD

I [ | Monitor
———— - —
Server_agent L
ltapeva Resultado
u Server-agent
User_agent Montblanc

Figura 4-6: Estrutura RBC distribuida e sistema multiagente

Nos experimentos, o user agent envia requisicdes de execucao de jobs para todos os
server_agents. Cada server _agent calcula o tempo de predicdo de execugdo para o job
recebido usando o PredCase e retorna o tempo estimado para o user_agent. O user_agent
seleciona a maquina que possui a predicdo do menor tempo de execucao para cada caso®. Se
para um determinado caso o user_agent nao receber proposta de nenhuma das maquinas,
pelo fato de ndo existir nas bases de casos consultadas um caso similar em 90% (valor esse
discutido na se¢do 4.5.4) com o0 novo caso, entdo, o job nao ¢ submetido.

Os calculos de erro de predicao sdo feitos utilizando a equagdo (8) que relaciona o

tempo previsto e o tempo real de execugao do job.

TempoPrevisto—TempoMedido
TempoMedido

ErroPredicao = x 100%  (8)

A acuracia da predicdo depende da exclusividade do recurso no momento da execugao
do job. Mais da metade das maquinas utilizadas nos experimentos possui 512 MB de RAM,
enquanto algumas bases de dados das aplicagdes para grade computacional utilizadas t€ém

tamanho superior a 1GB. Dessa forma, ao se executar uma unica aplicacdo na maquina,

8 No capitulo 6, quando MASK ¢ completamente apresentado, o processo de selegdo considera outros fatores.
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essa utilizava a area de swap freqiientemente e apresentava uma duracdo regular para a

execucao do job. No entanto, ao executarmos simultaneamente dois ou mais jobs na mesma

maquina, sendo que cada job utilizava uma base de dados acima de 1GB, a maquina

também utilizava a area de swap, mas apresentava resultados de duragdao de execucdo nao

regulares (ou seja, a cada execugdo apresentava duragdes completamente diferentes,

dependendo do tamanho das bases de dados utilizadas simultaneamente). Por tais razdes

optamos por executar cada job de forma exclusiva nas maquinas do experimento, de forma

a nao comprometer a predigao de execugao.

Tabela 4-7: Casos previamente executados nas maquinas do experimento (etapa 1)

Caso | Comando Tempo de execucio (ms)
Itapeva | Montblanc Hulk Alegria | Caridade
1 Blastall —p blastn —d nt —i nt.5764416 461296 584494 - - 415342
Blastall —p blastn —d “nt - - - - -
refseq_genomic.00” —i test2.txt
3 Blastall —p blastn —d nr —i nt.5706771 - - - - -
4 blastall -p blastn -d nt —I nt.2655203 - 2433429 6386397 - 2144729
5 Blastall —p blastp —d pdbaa —I - - - - -
examplenrc
6 Megablast —d nt —i nt.5706771 - 1098131 1941443 - 894298
7 blastall -p blastn -d nr -i QUERY - - - - -
8 Megablast —d htgs —i nt.ests 1474043 - - - 751257
9 Blastall —p blastp —d nr —i aa.129295 61510 185141 355599 80530 55688
10 Blastall —p blastn —d refseq _genomic - - - - -
—i test.txt —o test.out
11 - - - - -
12 Blastall —p blastp —d nr —i aa.1177466 141983 260551 197336 184511 143564
13 Blastall —p blastp —d nt —i aa.p38398 191295 816415 276221 243704 196323
14 Blastpgp —i seql —B alignl —j 2 —d nr - - - - -
15 blastall -i ff.chd -d yeast -p psitblastn - - - - -
-R ff.chd.ckp
16 Blastall —p blastx —d nr —i nt.5764416 131163 165832 245946 198399 128378
- 0.1
17 Blastall —p blastx —d nr —i nt.3283410 1988786 2647980 4151941 3570879 2250200
18 Blastall —p blastx —d nr —i nt.4883672 20223346 23130532 | 25508851 | 24097680 | 21424454
19 Blastall —p blastx —d nr —i nt.5706771 - - - | 47183036 -
20 Blastall —p tblastn —d nt —i aa.231729 - 1703085 1848934 - 586824
21 Blastall —p tblastn —d nt —i aa.231729 - 1433872 2205072 - 805755
22 Blastall —p tblastn —d htgs —i - 1532435 - - 1083540
2a.1177466
23 Blastall —p tblastn —d htgs —i p38398 - 1757578 - - 1259730

Na primeira etapa dos experimentos, utilizamos as maquinas Hulk, Caridade, Itapeva,

Alegria e Montblanc. Isso porque as maquinas Itapeva, Caridade e Montblanc possuem as

mesmas caracteristicas computacionais e gostariamos de verificar o comportamento de

MASK nessa situacdo, onde nao ¢ facil deduzir qual é a maquina mais rdpida do ambiente,

76



ja que elas possuem a mesma velocidade de processamento. A maquina Montblanc estava
configurada como a plataforma dos agentes e a partir dela todos os agentes foram
inicializados remotamente e todos os jobs foram submetidos pela interface do MASK para

um usuario local.

Tabela 4-8: Predicao de tempo de execucio para cada maquina (etapa 1)
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Figura 4-7: Tempo previsto e tempo medido na execucio de jobs (etapa 1)

Casos Predi¢io do tempo de execucio (s) Maiquina
Montblanc | Alegria Hulk Caridade | Itapeva selecionada

1 584 - - 415 461 | Caridade

4 2433 - 6384 2144 - | Caridade

6 1098 - 1941 894 - | Caridade

8 1474 - - 751 - | Caridade

9 185 81 356 56 61 | Caridade

12 260 185 197 143 141 | Itapeva

13 816 244 276 196 191 | Ttapeva

Para essa primeira etapa de experimentos, cada maquina continha um conjunto de casos
para a aplicacdo BLAST previamente executados conforme mostra a Tabela 4-7, que ¢

T3

preenchida com “-* para os casos que nunca foram executados na correspondente maquina.
Foram re-submetidos para o PredCase os 13 primeiros casos da Tabela 4-7. Para cada caso
submetido, o user agent escolhe a maquina que prevé a execugao do job no menor periodo
de tempo. A Tabela 4-7 apresenta a selegdo para os casos submetidos. Os casos 2, 3,5, 7, ¢
10 nunca foram executados em nenhuma das maquinas do experimento e, portanto ndo

foram incluidos na Tabela 4-8. A Figura 4-7 apresenta o tempo de execugdo comparado

com o tempo previsto para cada maquina selecionada pelo MASK. Nestes experimentos,
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verificou-se uma média de erro de predi¢do de aproximadamente 9%, calculada pelo uso da
equagao (8).

Na segunda etapa dos experimentos, verificamos a acuracia da predi¢do para o total de
jobs em uma Unica maquina, no caso a maquina Sajama, que ja possuia em sua base de
casos um conjunto de jobs previamente executados. Para essa segunda etapa, além da
aplicagdo BLAST, utilizamos a aplicagio HMMER e alguns programas simples escritos em
shell script e na linguagem C, totalizando 39 casos. A Tabela 4-9 apresenta os casos
submetidos para a maquina Sajama, a correspondente porcentagem do erro de predicdo e a
duragdo da execugao do job.

Nas duas etapas de testes, o erro de predicdo foi de aproximadamente 9%. Isso
demonstra que para maquinas diferentes, aplicacdes diferentes e execugdes de jobs com

duragdes diferentes, o modelo apresenta uma regularidade no célculo do erro de predicao.

Tabela 4-9: Validacio do PredCase na maquina Sajama (etapa 2)

Erro de |Duracao
Caso | Comando predigao | (ms)
1 | hmmsearch --compat %OPT.HMM% swissprot 0,15 46994
2 | hmmbuild -F %OPT.HMM% Optiontests.slx 0 3
3 | hmmalign %OPT.HMM% Optiontests.fa 0 4
4 | hmmalign --outformat selex %OPT.HMM% Optiontests.fa 0,25 4
5 | hmmalign --outformat clustal %OPT.HMM% Optiontests.fa 0,25 4
6 | hmmsearch rrm.hmm nr -0,26 | 4472390
7 | hmmsearch globin2.hmm swissprot -0,01 403754
8 | hmmbuild -F -n foo %OPT.HMM% Optiontests.nslIx 0,05 20
9 | hmmbuild -F -g %OPT.HMM% Optiontests.nslx 0,05 20
10 | hmmbuild -F --wvoronoi %OPT.HMM% Optiontests.nslx -0,01 22
11 | hmmcalibrate %OPT.HMM% 0,07 1284
12 | hmmsearch fn3.hmm input/nr -0,13| 3348308
13 | hmmemit -0 %OPT.OUT% %OPT.HMM% 0 3
14 | hmmsearch weeviterbi_test.hmm swissprot 0,06 173132
15 | hmmsearch trace test.hmm swissprot -0,01 37351
16 | hmmsearch fn3.hmm swissprot -0,09 209511
17 | hmmcalibrate pkin.hmm -0,01 24169
18 | hmmcalibrate globin.hmm -0,10 14149
19 | hmmsearch globin.hmm swissprot -0,12 352463
20 | hmmsearch globin.hmm yeast.aa -0,07 17883
21 | hmmsearch rrm.hmm yeast.nt -0,08 24153
22 | blastall -p blastx -d nr -i nt.5706771 -e 0.1 -0,25 | 30367698
23 | blastall -p blastp -d nr -i aa.129295 -0,13 92172
24 | blastall -p blastp -d nr -i aa.231729 -0,16 95582
25 | blastall -p blastp -d nr -i aa.1177466 -0,26 103438
26 | blastall -p blastp -d nr -i aa.p38398 -0,20 555911
27 | blastall -p blastx -d nr -i nt.5764416 -e 0.1 -0,23 98270

78



28 | blastall -p blastx -d nr -i nt.3283410 -e 0.1 -0,07 | 1249207
29 | blastall -p blastx -d nr -i nt.4883672 -e 0.1 -0,10 | 11245595
30 | blastall -p blastn -d nt -i nt.3283410 -e 0.1 -0,04 907467
31 | megablast -d nt -i nt.5706771 0,00 627330
32 | blastall -p tblastn -d nt -i aa.129295 -0,04 803140
33 | blastall -p tblastn -d nt -i aa.231729 -0,19| 1236514
34 | hmmsearch %OPT.HMM% Optiontests.fa -0,16 12
35 | hmmsearch -A 0 %OPT.HMM% Optiontests.fa 0,14 8
36 | hmmsearch globin.hmm yeast.nt -0,01 197103
37 | hmmsearch pkin.hmm swissprot -0,007 819689
38 | myprog teste 100 0 100000
39 | simple 30 10 0 30000

4.5.3 Desempenho do algoritmo refined nearest-neighbor

Nesta secdo, o desempenho do algoritmo refined nearest-neighbor (RNN) ¢ comparado
com o desempenho do algoritmo nearest-neighbor (NN) pela observagdo do tempo de
recuperagdo de casos em ambos. Um determinado job, J1 (blastall —p blastx —d nr —i
nt.5764416 -e 0.1) foi submetido 10 vezes para ambos os algoritmos disponiveis na
maquina Palermo. Para cada submissdo, diferentes tamanhos de bases de casos foram
usados: 36, 72, 144, 288, 576 e 1152 respectivamente. O aumento da base foi conseguido a
partir da replicagdo dos casos de uma base inicial de 36 casos. A Figura 4-8 apresenta os
tempos de recuperagao de casos dos algoritmos RNN e NN para 6 diferentes tamanhos de
bases de casos.

De acordo com o grafico da Figura 4-8, quando a base de casos ¢ pequena, tanto o NN
quanto o RNN apresentam desempenhos similares. No entanto, o tempo que o algoritmo
NN recupera casos aumenta substancialmente com o aumento do tamanho da base de casos.
A tendéncia geral para ambos os algoritmos € apresentar um aumento no tempo de
recuperacdo de casos com o aumento de nimero de casos na base e com o aumento do
numero de casos similares. Tais degradacdes de desempenho podem ser contornadas com
diferentes melhorias: o aumento da base de casos no RNN pode ser controlado pela revisao
da permanéncia de casos na base ja previsto de ser realizado pela fase de Retengdo do
modelo RBC; e o aumento dos casos similares pode ser controlado pela definicdo de
recuperagdo de k-casos em ambos os algoritmos, o que poderia resultar em um novo

algoritmo k-refined nearest-neighbor, por exemplo.
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Figura 4-8: Desempenho dos algoritmos RNN e NN para diferentes tamanhos de base de casos

4.5.4 Limites que definem similaridade entre casos

O objetivo desta se¢do ¢ analisar quais os valores que definem que um caso pode ser
considerado similar a outro. Para esse fim, utilizamos valores crescentes para o limite que
representa o grau de similaridade e comparamos, para cada limite, o percentual de erro na
predicdo obtida. Um conjunto de 49 comandos foi executado trés vezes na maquina
Palermo requerendo o calculo de predi¢ao com os valores de 85%, 90%, 95% e 100% de
similaridade entre o caso novo e os casos passados. Esses valores foram alterados no
codigo do algoritmo refined nearest-neighbor para analisar qual o percentual de erro de
predi¢do obtido quando se variava esse parametro.

A Figura 4-9 apresenta a média de erro de predicao verificada para o conjunto dos jobs
submetidos na maquina Palermo. Verificou-se que, a medida que se aumenta o limite de
similaridade entre o caso passado € 0 novo caso, obtem-se menor erro de predicdo. A média
de erro de predicdo que se baseia em casos idénticos ao novo caso, ou seja, grau de
similaridade igual a 100%, ¢ de 5%. No entanto, quando o grau de similaridade ¢ 100%,
alguns jobs ndo conseguiram obter predig¢do, pelo fato de ndo haver um caso idéntico na
base consultada. O erro de predi¢do obtido com 95% de grau de similaridade foi muito
proximo ao erro obtido com de 90% de similaridade. No entanto, quando o grau de

similaridade foi definido como 95%, alguns jobs também ndo conseguiram obter predigao.
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Dessa forma, optamos por utilizar um grau de 90% de similaridade entre os casos passados
e 0 novo caso, permitindo calcular a predi¢do com casos similares, mas nem sempre
idénticos e obtendo uma média de erro de predicao em torno de 9%. Conforme comentarios
anteriores, esse grau de similaridade ¢ adaptavel dentro do MASK e, em uma situagdo com
muitos casos representativos para a comunidade de usudrios na base de casos, pode-se

definir esse parametro para um valor maior e assim obter melhor acurécia.
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Figura 4-9: Percentual de erro médio de predi¢ao X grau de similaridade entre casos

4.5.5 Comparacao de resultados com solugdes correntes

Esta secdo compara nossa solucdo com diferentes abordagens para a predicdo de
execugdo de jobs em ambientes de grades computacionais. Duas importantes métricas de
desempenho sdo consideradas: acuracia da predi¢do e tempo de calculo da predigao.

Em [Elmroth & Tordsson 2005], os autores calculam a predicdo entre 2s e 16s.
Infelizmente, eles ndo apresentaram resultados sobre a acuracia da predi¢do. Em [Sun &
Wu 2005], o erro de predigao € de 25% se os jobs sdo executados em uma unica maquina
em menos de 1 hora e o erro de predicao ¢ de 10% se os jobs tém duragdo acima de 8 horas.
O tempo de calculo da predigao € de 0.662s. Em [Cao ef al. 2002], o erro de predig¢ao ¢ de
12% e o tempo para efetuar o calculo da predi¢do ¢ de 2s. Em [Liu & Foster 2002], quando
a maquina esta dedicada a execugdo do job, o erro médio de predicao ¢ de 6.2%. Quando a
maquina ndo estd dedicada para a execugdo do job, o erro médio de predicao ¢ de 59%.

Esses valores sao validos somente para a aplicagdo Cactus. Nos nossos experimentos,
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identificamos um erro médio de predicdo de 9% e o tempo de calculo da predi¢do foi
abaixo de 1s para base de casos com 300 casos.

A acuracia da predicao ¢ fortemente dependente da maquina estar dedicada para a tarefa
de execucdo do job. De acordo com as abordagens comparadas, o tempo de calculo da
predi¢cdo ¢ curto, obtido geralmente em poucos segundos. Embora cada uma dessas
abordagens utilize como métricas de desempenho a acuracia e o tempo do calculo da
predicdo, existem limitagdes de uso dessas abordagens para o cenario que aqui
apresentamos, conforme os problemas de funcionalidades destacados na revisdao

bibliografica do capitulo 2.

4.6 Conclusoes

Este capitulo apresentou um novo modelo para predicdo de duracdo da execucdo de
jobs no ambiente de grade computacional. Foi utilizado o paradigma do raciocinio baseado
em casos, RBC, para o calculo da duracdo de execucao de um novo job. Os calculos sdo
baseados em submissdes de casos passados similares.

O modelo de predi¢do aqui investigado, PredCase, faz parte do sistema multiagente,
MASK, onde agentes negociam entre si para alocar recursos no ambiente de grade
computacional. Com erros de predi¢@o relativamente baixos, o PredCase pode fornecer ao
usudrio uma boa indicagdo de quando o job ira terminar e permitir o escalonamento do job
para tempo futuro. Como parte do modelo de predicdo, foi desenvolvido um algoritmo
denominado refined nearest-neighbor, que relaciona técnicas de seqiiéncia de relevancia e
distancias geométricas; adaptamos as solucdes de predi¢ao usando substituicdo de solucdes
passadas.

PredCase foi implementado com sucesso e testado para um pequeno porém
significativo conjunto de casos, considerando a nossa pequena infra-estrutura de grades
computacionais e a falta de wusuarios especialistas de aplicagdes para grades
computacionais no nosso ambiente. Pelo fato de nao haverem usuarios especialistas, cada
inclusdo de novas aplicagdes e correspondentes jobs nos demandou um esfor¢o de

aprendizado das mesmas para instala¢ao, configuracao e elaboracdo de novos comandos.
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Quanto a acuracia da predicdo, obtivemos uma média de erro de 9% quando
consideramos que um caso novo € um caso passado sdo similares em 90% das suas
caracteristicas. Esse erro médio pode ser reduzido se a predi¢ao for baseada em casos mais
similares. Os resultados de predi¢cao obtidos pela nossa abordagem foram compativeis com
os da literatura e relativamente melhores para as condigdes do nosso escopo, ou seja, para
calculo de predi¢do de execugdo para qualquer aplicacdo batch de qualquer duragdo,
demandando recursos dedicados, onde a predicdo deve ser obtida em tempo real na
submissdo de um job para a grade.

Quanto ao desempenho na recuperacdo de casos passados, verificamos que o novo
algoritmo refined nearest-neighbor tem desempenho superior ao algoritmo original
nearest-neighbor quando ocorre aumento do nimero de casos na base. Obtivemos um
tempo de recuperacdo abaixo de ls para bases contendo 300 casos e abaixo de 2 s para
bases contendo 1200 casos. Para as mesmas condigdes, o algoritmo nearest-neighbor
obteve um tempo de recuperacao 50% maior para bases contendo 300 casos ¢ 450% maior
para bases contendo 1200 casos.

Os resultados demonstraram que o paradigma RBC associado a tecnologia multiagente
¢ uma solucdo dinamica para a predicdo de desempenho distribuida em ambientes
heterogéneos. A nossa abordagem de predicdo de desempenho de execucdo de jobs
apresentou boa acurdcia tornando-a um importante componente no processo de sele¢do de

récursos.
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Capitulo 5

Restricoes de acesso
baseadas em politicas de
granularidade fina

5.1 Introducgéao

A evolugdo das futuras geracdes de infra-estrutura de grades computacionais requer
avangos fundamentais nos modelos e mecanismos de seguranca para sistemas distribuidos
em larga escala [Lorch et al. 2003a]. Tais avangos precisam superar o uso de politicas no
nivel macro, que aplicam regras gerais para um grande numero de usudrios e recursos, €
buscar o estabelecimento de politicas nos niveis elementares, que aplicam restrigdes para
usudrios e recursos especificos com alto nivel de detalhe. Uma granularidade menor de
politicas de uso dos recursos demanda novas solugdes para o processo de selecdo de
recursos para executar jobs.

Uma politica ¢ um método de acdo baseado em um conjunto de condi¢cdes que guiam e
determinam decisoes presentes e futuras. No contexo de grades computacionais, politicas
sdo implementadas e executadas dentro de um contexto particular, tal como seguranca,
gerenciamento de carga de trabalho e qualidade de servico, e fornecem um conjunto de
regras para administrar, gerenciar e controlar o acesso a recursos [Foster & Kesselman

2004].
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O controle de acesso para um usudrio de grade computacional pode ser feito nos
ambitos de politicas globais e locais. As politicas globais estabelecem regras genéricas para
um conjunto de usudrios que acessam recursos de determinada organizagdo. Tais abstracdes
sao implementadas, por exemplo, nas ferramentas Virtual Organization Membership
Service (VOMYS) [Alfieri et al. 2003], Community Authorization Service (CAS) [Cannon et
al. 2003] e Privilege and Role Management Infrastructure Standards Validation (PERMIS)
[Permis 2005].

As politicas locais estabelecem regras especificas para recursos e usudrios. As
implementagdes de controle de acesso associadas a cada recurso podem levar a um
refinamento das politicas. Esse refinamento pode definir, por exemplo, os horérios que
determinado usuario ou grupo de usuarios pode usar um recurso para a execu¢ao de jobs.
Um direito a acesso ¢ dito “refinado” (ou de granularidade fina) se for aplicavel a um dado
usuario e a um dado objeto. Direitos de acesso “ndo refinados” (ou de granularidade grossa)
sdo aqueles aplicados a todos os membros em um grupo de usuérios ou a todos os objetos
de um conjunto [Lorch ef al. 2003a].

O controle de acesso baseado em politicas de granularidade fina auxilia o uso de grades
computacionais onde cada proprietario do recurso compartilhado tem a possibilidade de
controlar o acesso ao seu recurso. De forma similar, os usudrios também ganham em
flexibilidade para escolher o recurso para a execugdo de seus jobs [Bertino et al. 2004].

Atualmente, nos middlewares para grades computacionais que ndo utilizam brokers
para selecdo, como € o caso do Globus [Globus 2005], os usuarios escolhem um recurso e
submetem jobs para 0 mesmo sem saber se possuem autorizagdo, sem conhecer as
condi¢des de provimento do servigo e sem saber a carga de trabalho no recurso destino.
Essa falta de informacdo na submissdo pode incorrer em re-submissdes até que seja
encontrado um recurso que autorize a requisi¢cao do usuario. Além disso, sem uma prévia
negociac¢ao de uso do recurso antecedendo a submissao de um job ndo ha como estabelecer
um acordo especificando as condi¢des de prestacdo de um servi¢o, como o prego de uso do
recurso ¢ as penalidades para o descumprimento da prestagdo do servigo no prazo previsto.

Além desses problemas de submissdo direta ao recurso, existem ainda desafios a serem
superados pelos atuais brokers, que realizam a verificagdo das restricoes de forma
centralizada, utilizam uma linguagem propria para descrever as restricdes e impdem um

overhead de processamento da verificagdo das restrigoes.
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Esse ¢ o caso do Condor [Raman ef al. 1998], que trata todas as variaveis do problema
de selecdo de recursos como restricoes e utiliza um procedimento comum de analise, o
algoritmo matchmaking descrito no capitulo 2. Embora as restri¢cdes estejam distribuidas no
ambiente Condor, o matchmaking ¢é feito de forma centralizada e todas as restrigdes sao
verificadas. O Condor verifica todas as restricdes e ndo apresenta, em uma situacdo de
negacdo do acesso, qual a restri¢do que negou o acesso dentre n verificadas. Essa falta de
informacao faz com que o usuario tenha que fazer uma longa analise nos arquivos de log
gerados pelo Condor para encontrar o motivo da negacdo de seu acesso. Outro problema
decorrente da igualdade de processamento entre as restrigdes aparece na situagdo onde o
algoritmo matchmaking continua a verificar os parametros para um recurso que ja atingiu a
carga de trabalho maxima e que, portanto ndo podera executar o job no horario solicitado.
O Condor declara as restrigdes em um formato proprio chamado ClassAd. Portanto, para
organizagdes, que descrevem politicas de acesso em outro formato, utilizarem o Condor, ¢
preciso redefinir as restrigdes de acesso no formato de ClassAd. Tais redefini¢des de
restrigdes de acesso causam redundancia e dificultam o gerenciamento coerente das
informagdes.

Neste capitulo, propomos um modelo, denominado POLAR (Policy-based access
restriction), para verificagcdo de restrigdes de acesso baseadas em politicas de granularidade
fina. O conjunto de restricdes de acesso tratadas neste capitulo inclui a autorizagdao do
usuario ao recurso, a delimitagdo de valores para os pardmetros de SLA e a carga de
trabalho maxima aceita pelos recursos. Procedimentos diferentes verificam essas restrigdes,
cujo processamento ¢ distribuido e acoplado ao modelo de negociagdo ponto-a-ponto
descrito no capitulo 3.

Na nossa abordagem, a verificacdo das politicas tem que anteceder a submissao, a fim
de evitar o cancelamento de jobs devido a problemas de restricdes de acesso. A negociacao
do provimento do servico considera varias restricdes, tais como o prego para utilizar o
recurso, as garantias® envolvidas no descumprimento do servigo e a carga de trabalho no
recurso. As regras que definem essas restricdes estdo estruturadas no mesmo padrdo de
definicao de politicas. O POLAR distingue as restrigdes evitando a verificagdo completa

dos parametros de negociagdo dos recursos.

9 A garantia ao servigo é representada aqui como a penalidade envolvida em caso de descumprimento do servigo
acordado.
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O modelo apresentado ¢ parte integrante da solucdo MASK, que objetiva a escolha do
melhor recurso da rede para submissao de um job e cuja estrutura geral foi apresentada no
capitulo 3.

As demais secdes deste capitulo estdo assim organizadas: a secdo 5.2 apresenta a
declaragdo das politicas e os requisitos do modelo; a se¢do 5.3 apresenta o modelo para
verificacao de restricdes de acesso; a secao 5.4 apresenta a validacdo do POLAR; e a segdo

5.5 conclui o capitulo.

5.2 Declaragéao de politicas e requisitos do modelo

Para estabelecer restricdes de acesso em um ambiente de grade compartilhado ¢
fundamental ter uma linguagem de declaracdo de politicas capaz de representar um
conjunto de regras, tais como as regras R1 a R4 dadas a seguir:

e RI — O usuario u pode executar um job no recurso y entre os horarios a ¢ b;

e R2— A carga maxima de trabalho no recurso y € v;

e R3 - 0O prego minimo aceitavel para executar qualquer a¢do no recurso y € pr;

e R4 - Uma garantia (desconto) g ¢ aplicada sobre o prego pr quando a métrica m nao

¢ cumprida.

No caso dessas regras dadas como exemplo, o conjunto de variaveis envolvidas na
verificacdo de restricdo de acesso aqui apresentada ¢ dado pela tupla (u,y,a,b,v,N), onde N
pode agrupar diversos parametros relacionados a negociacdo de um SLA. Neste trabalho
instanciamos 3 desses parametros, N = {pr,g,m}, onde pr representa o preco, g representa a
garantia aplicada caso haja descumprimento do servigo negociado e m representa a métrica
de referéncia para analisar a qualidade do servigo.

No modelo POLAR, cada recurso da grade computacional possui sua propria defini¢ao
de politicas, descritas em formato eXtensible Access Control Markup Language (XACML)
[Godik & Moses 2003]. Optamos pelo uso do XACML porque ele ¢ um padrao especifico
para a defini¢do de restrigdes de acesso, evitando desta forma esquemas XML proprietarios.
Além disso, esse padrdo possui flexibilidade suficiente para definir regras, tais como as
regras R1 a R4 exemplificadas nesta secao.

A titulo de ilustragdo, a Figura 5-1 apresenta a descricdo em XACML das regras para
uma instancia de R1, onde ¢ estabelecido que o usuario maria@dcc.ufing.br tem acesso a

um recurso no periodo entre 8h e 17h. As restricdes para parametros de SLA estdo descritas
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na Figura 5-2, onde o acesso sera negado caso o prego oferecido seja menor que 100,
atendendo a regra de formato R3. Instancias das regras R2 ¢ R4 podem ser declaradas de
forma similar a R3.

<Rule Ruleld=
”EveryoneDuringBusinessHours”Effect="Permit”>
<Condition Functionld=
http//:research.sun.com/projects/xacml/names/function#time-in-range”>
<Apply FunctionID=
urn:oasis:names:tc:xacml: 1.0:function:time-one-and-only”>
<ResourceAttributeDesignator DataType=
“http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#time”
Attributeld=" urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:resource: StartJob”/>
</Apply>
<AttributeValue DataType=
“http: //www.w3.0rg/2001/XMLSchema#time
<AttributeValue DataType=
“http: //www.w3.0rg/2001/XMLSchema#time
</Condition>
</Rule>

ttributeValue>

>17:00:00</AttributeValue>

<Rule Ruleld=
”EmployeesAlways”Effect=""Permit”>
<Target>
<Subject>
<SubjectMatch Mathld="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:function:rfc822Name-match™>
<AttributeValue DataType=
“http:// //Www.w3.org/ZOOID(MLSchema#strin tributeValue>
<Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:function:subject:subject-id”/>
</SubjectMatch>
</Subject>
<Resources></Resources>
<Actions></Actions>
</Target>
</Rule>

Figura 5-1: Exemplo de declaracio de politicas em XACML para delimitar autorizacio de
usuario

<Rule Ruleld="PricelnTheRange" Effect="Deny">
<Target>
<Subject></Subject>
<Resources>
<Resource>
<ResourceMatch Matchld="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:function:integer-greater-than">
<ResourceAttributeDesignator DataType="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematinteger"
Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:resource:Price"/>
<AttributeValue DataType="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#integer‘AttributeVaIue>
</ResourceMatch>
</Resource>
</Resources>
</Target>
</Rule>

Figura 5-2: Exemplo de declaracao de politicas em XACML para delimitar parametros de
SLA
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Os requisitos principais para a definicdo do POLAR sdo: 1) cada recurso pode ter um
nivel de granularidade de acesso que pode ser diferente da politica global definida para uma
organizacdo virtual; 2) um acordo de nivel de servico deve obedecer limites para o
oferecimento do servico baseando-se nas restrigdes definidas pelo recurso; 3) uma carga de
trabalho méaxima deve ser definida para cada recurso; 4) a descricdo de politicas e o
mecanismo de verificagdo devem ser distribuidos para atender as caracteristicas do
ambiente de grade computacional de forma autonoma; 5) a verificacdo das politicas de
acesso deve anteceder a submissao do job; 6) o modelo de definicdo e verificacdo de

politicas deve seguir padroes.

5.3 Modelo para verificacao de restricées de acesso

A Figura 5-3 apresenta a arquitetura e o funcionamento do POLAR integrado ao
processo de negociacao do middleware MASK. A integragdo ¢ feita através de negociacao
entre um user_agent € n server_agents. A partir da configuracdo do user agent feita pelo
usuario, o user_agent envia 0os seguintes parametros para 0s server agents: <usuario,
dominio, horario de inicio do job, preco, garantia, descricdo do job'">. Cada server agent
gera dinamicamente requisi¢des em formato XACML contendo esses parametros para
serem validados no modulo Policy Decision Point (PDP). Os server agents analisam a
proposta enviada através dos seguintes passos, onde os fluxos se referem a Figura 5-3: 1)
verificam a autorizagdo do usuario para utilizar o recurso (fluxos 1, 2 e 3); 2) verificam a
carga maxima aceitavel no recurso (fluxos 5 e 6); 3) verificam as restrigdes do recurso
referente a parametros de SLA, instanciados aqui pelo preco de uso do recurso e garantia no
descumprimento da entrega do servigo (fluxos 7n, 8n e 9n); 4) elaboram contraproposta
(fluxo 11); e retornam aceitagdo (fluxo 10), rejei¢do (fluxos 4 e 7) ou contraproposta (fluxo

12) conforme resultados obtidos nos fluxos anteriores.

19 A descrigdo do job, J, ndo ¢é utilizada por POLAR e sim pelo modulo de predigdo (Capitulo 4). O fluxo completo das
informagdes entre os modulos € apresentado no Capitulo 6.
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Figura 5-3: Arquitetura do POLAR integrado ao processo de negociacio

O server_agent envia cada requisicao individualmente para um PDP, que confronta um
dos arquivos de requisicdo contra o arquivo de politicas e retorna respostas dentro do
seguinte conjunto de opgdes: {negado, permitido, ndo aplicavel}. O uso de um tnico
arquivo de requisi¢do contendo todos os atributos enviados no processo de negociagdo nao
identifica em qual atributo estd sendo associada uma resposta do tipo “negado” e qual serad
a regra que proibe o acesso ao recurso. Portanto, no modelo aqui elaborado, avangamos
gradativamente na elaboracao individual das requisi¢des para serem confrontadas com as
politicas disponiveis. Primeiramente, o server agent elabora uma requisicdo contendo
apenas os atributos de autenticacdo (identificagdo do usuario e horario), que corresponde ao
fluxo 2 da Figura 5-3. Caso a resposta seja positiva (“permitido”), o server _agent elabora
arquivos de requisicdo para o conjunto de parametros de SLA (instanciado por preco e
garantia, que correspondem aos fluxos 7n, 8n e 9n da Figura 5-3) e checa tais arquivos
individualmente contra o arquivo de politica (repetindo os fluxos para cada parametro de
SLA negociado). Dessa forma ¢é possivel verificar se, por exemplo, o preco sugerido pelo
user_agent esta dentro da faixa aceitavel de valores aceitos pelo recurso. Os fluxos 7n, 8n e
9n podem ser executados n vezes para n varidveis de negocia¢do nesse modelo, tornando-o
genérico para mais variaveis que compdem um SLA.

A area sombreada da Figura 5-3 representa o contexto de uso do XACML para uma

variedade de ambientes e aplicagdes [Godik & Moses 2003]. O contexto XACML descreve
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uma representagdo canoOnica para as entradas e saidas do PDP. As segdes a seguir
apresentam a descri¢do de cada mecanismo presente no modelo da Figura 5-3: construcao
de requisi¢des, combinacao de politicas, combinacao de restrigdes de acesso, elaboracio de

contraproposta e restri¢do de carga de trabalho.

5.3.1 Construcao de requisicoes

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<Request xmlns="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:context"
xmins:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance™>
<Subject>

<Attribute Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1 .ubject—id"
DataType="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:data-type-rfic822Name™>

<AttributeValueXmaria@dcc.ufmg.br3/AttributeValue>
</Attribute>
</Subject>
<Resource>

<Attribute Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1 .esource—id“
DataTyp yww.w3.0rg/2001/XMLSchera

o=" o 1 ngll>
<AttributeVaIutributeVaIue>

</Attribute>
<Attribute Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1 .0:resourc
DataType="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#time">
<AttributeVaIuAttributeVaIue>
</Attribute>
<Attribute Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacmi:1 .0:resourc
DataType="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematinteger">
<AttributeValue€60JAttributeValue>
</Attribute>
<Attribute Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1 .O:resourc
DataType="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematinteger”>
<AttributeVaIuttributeVaIue>
</Attribute>
<Attribute Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0:resourc @
DataType="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#integer">
<AttributeVaIue/AttributeVaIue>
</Attribute>
</Resource>

<Action>
<Attribute Attributeld="urn:oasis:names:tc:xacml:1.0GctionJaction-id"
DataType="hitp://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string">
<AttributeVaIu/AttributeVaIue>
</Attribute>

</Action>
</Request>

Figura 5-4: Exemplo de uma requisicio XACML incluindo a proposta enviada pelo
user_agent
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No POLAR, enquanto a descricdo da politica ¢ unica para cada servidor da grade
computacional (representada pela estrutura de dados “Politica” da Figura 5-3), as
descricdes de requisicdes (representadas pela estrutura de dados “Requisi¢dao” da Figura 5-
3) sao dinamicas e construidas pelo server agent a cada proposta de negociagao recebida.
A Figura 5-4 apresenta um exemplo de uma requisigdo em XACML construida pelo
server_agent a partir uma proposta recebida pelo user agent. Nessa proposta, conforme

destacado na Figura 5-4, o usudrio maria@dcc.ufimg.br deseja executar um job as 8h30min

na maquina Sajama, ao prego maximo de 60 e garantia minima de 30, caso o job ndo seja

completado no periodo previsto.

5.3.2 Combinacgao de politicas

O mecanismo “Combinacdo de politicas”, na Figura 5-3, executa um algoritmo que
determina um resultado ap6s verificar quais regras se aplicam a requisi¢cao enviada para o
PDP. Os algoritmos padronizados pelo XACML que fazem combinagdo de regras sdo:
“deny overrides”, “permit overrides”, “first applicable”, e “only one applicable” [Godik &
Moses 2003]. Caso o algoritmo de combinagao utilizado seja o “deny overrides”, se existir
uma regra definida na estrutura Politica que se aplique a requisicdo e o resultado dessa

b

aplicacdo seja “negar” o acesso, entdo essa regra ird cancelar o efeito das demais e o
resultado final serd negar o acesso. No entanto, se o algoritmo utilizado for o “permit
overrides”, para o conjunto de regras em Politica, se alguma regra permitir o acesso, entao
o resultado da combinacgao das regras deve ser permitir o acesso. Quando o algoritmo “‘first-
applicable” ¢ utilizado, todas as regras sdo analisadas em ordem até encontrar uma que se
aplique a requisi¢ao e dessa forma a pesquisa para e utiliza-se o resultado de permitir ou
negar o acesso conforme o resultado definido pela regra aplicada. Para o algoritmo “only-
one-applicable”, pesquisa-se no conjunto de regras se existe apenas uma regra que se
aplique a requisicao analisada, retornando o resultado dessa avaliagcdo. Se houver mais de
uma regra aplicavel, o resultado sera indeterminado. Se ndo houver nenhuma regra que se
aplique, o resultado serd “ndo aplicavel”. Utilizamos o algoritmo “deny-overrides”, pois o

objetivo da verificagdo ¢ saber se a requisi¢ao sera negada pelo recurso e isso sera verdade

se existir pelo menos uma regra que tem como resultado “deny”.
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5.3.3 Combinacgao de restrigcoes de acesso
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Figura 5-5: Mecanismo de combinacio de restricdes de acesso

A Figura 5-5 apresenta um mecanismo de avaliagdo do conjunto dos confrontos entre
requisicdes e politicas e que corresponde ao processo “Combinagdo de restricoes de acesso”
da Figura 5-3. Tal mecanismo utiliza uma simbologia similar a de circuitos digitais
combinatorios. Trés resultados diferentes decorrem dessa avaliagdo: 1) a proposta pode ser
rejeitada; 2) o server _agent pode elaborar uma contraproposta; e 3) a proposta pode ser
aceita na integra. Caso o usudrio ndo tenha autorizagdo para executar o job no horario
sugerido, a proposta sera totalmente rejeitada. De modo semelhante, mesmo se o usuario
tiver autorizagdo para executar o job, mas o recurso tiver atingido a carga maxima de
trabalho permitida, a proposta também serd rejeitada. Se o usudrio tiver autorizacdo e a
carga de trabalho maxima ainda ndo tenha sido atingida, porém um dos parametros de SLA

estiver fora dos limites aceitaveis pelo recurso, o server agent devera elaborar uma
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contraproposta para tais parametros. Caso o usudrio seja autorizado, a carga maxima ainda
nao tiver sido atingida e todos os parametros estiverem dentro dos limites, entdo a proposta

¢ aceita da forma originalmente enviada pelo user_agent.

5.3.4 Elaboracao de contraproposta

Uma contraproposta ¢ realizada quando um ou mais pardmetros negociaveis de SLA
ndo sdo aceitos (Figura 5-5 — camada do meio). O valor da contraproposta para cada
parametro ¢ definido previamente para o recurso da grade computacional através da
estrutura de dados Politica (Figura 5-3) e ¢ utilizado pelo server agent para compor a
contraproposta.

A contraproposta ¢ elaborada pela alteragdo dos valores de preco e garantia. Um
cenario que descreve essa possibilidade ¢ dado a seguir: Um usudrio envia para negociagao
um valor de pre¢o p=20. No entanto, o pre¢o minimo definido na politica associada ao
recurso R consultado na negociacdo ¢ p=40. Essa informacao ¢ extraida pelo server agent
do arquivo de politicas conforme exemplo de declaracdo na Figura 5-2. Seja uma situagao
onde todos os demais atributos sdo positivamente verificados no arquivo de politicas de R,
exceto esse valor de preco. Portanto, na elaboracdo da contraproposta, o server_agent que
representa R retorna para o user_agent os argumentos que foram aprovados, ou seja, que
atendem as regras estabelecidas, e troca o valor do preco para p=40. Caso o usudrio tenha
instruido o seu agente (user agent) para negociar até um pre¢o maximo igual a 40, o
user_agent pode considerar a proposta enviada pelo server agent de R como uma proposta

que atende a sua demanda.

5.3.5 Restrigao de carga de trabalho

Existem varias formas de definir um limite maximo de uso relacionado a carga de
trabalho em um recurso. Por exemplo, um dono de um recurso pode definir que os usuarios
da grade computacional podem usar somente 70% da capacidade de CPU e 50% da
capacidade de memoria de um recurso; ou o dono do recurso pode especificar o numero
maximo de jobs executaveis simultaneamente no mesmo recurso. Cada métrica definida
como a referéncia delimitadora de uso com relagdo a carga de trabalho demanda um

mecanismo especifico para verificar se a carga de trabalho atingiu o valor méximo.
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No nosso ambiente, o recurso deve estar dedicado a execuc¢do do job para manter a
acuracia no modelo de predi¢ao descrito no capitulo 4. Portanto, neste capitulo, a restricao
de carga de trabalho ¢ associada ao nimero maximo de jobs simultdneos em um recurso.
Outros brokers, tais como Condor, também destinam a execucdo de um novo job somente
para um recurso livre, que ndo esteja rodando outro job. O nosso modelo permite que outras
métricas relacionadas a carga de trabalho e o correspondente mecanismo de monitoragao
substituam a métrica e 0 mecanismo de controle de carga de trabalho que implementamos.

No atual mecanismo de restri¢do de carga de trabalho do POLAR, a monitoracao dos
jobs concorrentes € realizada através da estrutura de dados JobSub, que contém os atributos
J, Start] e EndJ, onde J representa um job ja agendado para submissdo no recurso, Start]
representa o horario previsto de inicio do job J e EndJ representa o horario previsto de
término de execugdo do job J. EndJ ¢ computado a partir da predigcdo predAd enviada pelo
moédulo de predigdo, adicionado de Start], tal que EndJ=predAd+ Start].

A estrutura de dados JobSub ¢ analisada para verificar quantos jobs simultdneos estdo
escalonados para o mesmo periodo de execu¢do de um novo job J. Seja j cada valor
individualmente pesquisado em JobSub e i uma instancia para um novo job J. Na estrutura
de dados JobSub, sdo considerados jobs simultaneos ao job J(i) se StartJ(j) ou EndJ(j) <=
EndJ(i).

Todo novo job escalonado para o recurso ¢ inserido de forma ordenada na estrutura de
dados JobSub. Dessa forma, a pesquisa por jobs concorrentes s6 ocorre enquanto EndJ(i)

<= Startl(j).
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Figura 5-6: Exemplo de visualizacio do mapa temporal para jobs escalonados para um
determinado recurso
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Na Figura 5-6 apresentamos um mapa temporal para os jobs ja escalonados para
execucdo em um determinado recurso, onde o eixo das abscissas representa a duragdo do
job. Os jobs foram ordenados pelo horario de inicio da execucdo e no exemplo dessa figura
¢ permitida a execugdo de varios jobs simultaneos.

Dois algoritmos simples sdo associados a fase de restricdo de carga de trabalho, sendo
um referente a pesquisa e outro referente a inser¢ao ordenada do job na estrutura de dados.
O algoritmo de pesquisa ¢ apresentado abaixo (Figura 5-7). No algoritmo de inser¢do
ordenada, a ordenacdo se da apenas pelo horario de inicio, ndo importando qual o horario
final de execucao do job.

Search-for-simultaneous-jobs(i)
{
=1
Result = true
Num_jobs =0
While StartJ(j) < EndJ(i) do
If Start](j) < StartJ(i) < EndJ(j) or Start](j) < EndJ(i) < EndJ(j)
Num_jobs = Num_jobs + 1
If Num_jobs > Max_Workload
Result= false
Break;
End if
Fith
End if
End While
Return Result

}

Figura 5-7: Algoritmo search-for-simultaneous-jobs

Seja um exemplo de um novo job, J(8), ao cogitar o processamento onde ja existem 7
jobs ja escalonados para tempo futuro (conforme Figura 5-6). O job J(8) ndo podera ser
escalonado no recurso desse exemplo, pois outros jobs, J(7) e J(4), ja possuem reserva para

a execucao naquele periodo.

5.3.6 Negociacao integrada a verificagao de restricoes de acesso

A Figura 5-3 apresenta ainda um mecanismo de negociagdo associado ao user agent e
ao server_agent. Nesse mecanismo, o user_agent comporta-se da seguinte forma:

1) Elabora uma proposta de negociagdo baseada nos dados informados pelo usudrio
(Figura 3-7);
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2) Filtra os server agents candidatos conforme mecanismo apresentado em 3.3.1 e
envia a proposta elaborada para n server agents;

3) Aguarda a resposta dos server agents até um tempo maximo pré-estabelecido no
MASK;

4) Caso receba uma contraproposta, o user _agent analisa se o valor recebido enquadra-
se na faixa de valores aceitaveis previamente configurados pelo usuario via interface
(Figura 3-7);

5) Dentre as varias propostas aceitas pelos server agents, o user_agent decide sobre a
melhor opg¢ao (essa decisdo ¢ tratada no capitulo 6) e informa para o server agent escolhido
sobre a sua decisdo;

No mecanismo de negociagdo, os server agents comportam-se da seguinte forma:

1) Para cada requisi¢do recebida ¢ criado um server _agent (com funcao de negociagao
para cada requisi¢do) com identificacdo Uinica e que ird executar o modelo descrito na
Figura 5-3.

2) Apos o envio da resposta ao user agent (fluxos 4, 7, 10 ou 12 da Figura 5-3), o
server_agent aguarda resposta até um limite maximo de tempo previamente configurado no
MASK para retirar ou manter a reserva de execucao feita na estrutura JobSub.

3) A reserva feita na negociacao anterior ¢ considerada na analise de carga de trabalho
para as proximas negociagoes.

O moédulo de monitoragdo é executado apds o término do moédulo de negociagado,

conforme descrito na se¢do 3.3.4.

5.4 Validagao do POLAR

O POLAR foi implementado utilizando a plataforma de desenvolvimento de agentes
Jade [Jade 2005] (mais detalhes no Apéndice B) e a versio XACML da SUN [Sun 2003].

Esta secdo apresenta a validacdo do POLAR. Os objetivos dos experimentos para
valida¢ao do modelo de verificacdo de restrigdes de acesso sdo: 1) o funcionamento do
modelo; e 2) o desempenho do modelo.

Para atender ao objetivo 1, mostramos o resultado da execug¢do do POLAR com
detalhes sobre os resultados intermediarios obtidos em cada um de seus mddulos para um
conjunto misto de maquinas, restricdes e requisicdes de acesso. Essa verificagdo ¢ funcional

¢ visa ilustrar as operagdes basicas do POLAR.
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Para atender ao objetivo 2, comparamos o POLAR com duas outras abordagens. A
comparacao foi feita utilizando trés métricas: 1) o tempo em que cada abordagem realiza
uma selecao; 2) o overhead de verificacdo de restricdes de acesso; e 3) o overhead de
comunicacao na rede. Essas métricas sdo importantes para destacar a eficiéncia obtida por
abordagens centralizadas e descentralizadas na verificacao de restricdes de acesso local. Os
resultados obtidos sdo generalizados pela introdugdo de indices que analisam o ambiente
misto de restrigdes, requisi¢des e configuragdo das maquinas.

Na secao 5.4.1, apresentamos a configuragao do ambiente de teste, capaz de atender aos
objetivos dos experimentos, que foram projetados para realizar a verificagdo funcional
(secdo 5.4.2) e a verificacdio de desempenho (secdo 5.4.3) do POLAR. Na secdo de
verficagdo de desempenho, a nossa abordagem ¢ comparada com uma abordagem ingénua,
que seleciona recursos aleatoriamente, ¢ com o Condor, que realiza a combinagdo de

restricdes de forma centralizada.

5.4.1 Configuracdao do ambiente

Cada recurso utilizado nos experimentos possui um conjunto de politicas de
granularidade fina associadas. As politicas agrupam regras que delimitam o acesso por
varios parametros. Os termos “requisigdes”, “requisitos” e “restricdes de acesso” sdo
utilizados com os seguintes sentidos:

e Requisi¢des: sdo propostas que um server agent recebe de um user agent durante
um processo de negociacdo de recursos. As requisicdes consideradas nos
experimentos incluem os seguintes atributos: pre¢o maximo para utilizar o recurso,
horério desejado para execugdo do job, garantia minima desejada, usuario e dominio
que deseja executar o job, CPU e RAM minimos necessarios para executar o job;

e Requisitos: sdo caracteristicas fisicas do recurso necessarias para executar um job.
Os requisitos considerados nos experimentos sdo: a velocidade minima do
processador, a quantidade minima de memoria e o numero de processadores. Os
requisitos fazem parte das requisicdoes e devem ser comparados com as
caracteristicas dos recursos.

e Restricdes de acesso: sdo as limitagdes de uso definidas em forma de politica de
granularidade fina pelo proprietario do recurso. As restricoes de acesso

consideradas nos experimentos sdo denotadas pela tupla [preco, garantia, usuario,
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horério permitido], especificando o preco minimo para executar um job no recurso;
a garantia maxima provida em caso de descumprimento do nivel do servigo
acordado; o usudrio autorizado a executar jobs no recurso; o horario permitido para
0 usudrio executar um job no recurso.

Para verificar o comportamento do POLAR e de outras abordagens, construimos um
conjunto heterogéneo de restri¢cdes (Tabela 5-2) e de requisi¢des (Tabela 5-3) com valores
aleatorios, para um conjunto também heterogéneo de maquinas do nosso experimento
(Tabela 5-1).

Na Tabela 5-2, a coluna “Prego minimo” refere-se ao preco minimo para executar um
job no recurso; a coluna “Garantia (desconto)” significa um desconto no prego original
negociado se o tempo de execugdo for maior que o tempo previsto; a coluna “Usuario”
descreve qual usuario tem autorizagdo para acessar o recurso durante o intervalo de tempo
estabelecido pela coluna “Horario permitido”, outros dominios da organizagdo virtual
poderao acessar o recurso sem restrigdo de horarios. A Tabela 5-3 apresenta as requisi¢des
dos usuarios para submissao de jobs contendo somente dados relacionados a verificacao de

restricoes de acesso.

Tabela 5-1: Configuracio das maquinas no experimento de validacio do POLAR

Maquina Quantidade RAM CPU Modelo do Processador
Processadores (MB) (MHz)

Alegria 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8

Amizade 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8

Caridade 1 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Confianga 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8

Ibituruna 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8

Itapeva 1 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Jumento 2 512 2400 | Intel(R) Pentium(R) 4 CPU 2.40GHz
Montblanc 1 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Saudade 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8

Tapir 2 512 2400 | Intel(R) Pentium(R) 4 CPU 2.40GHz
Zebra 2 512 2400 | Intel(R) Pentium(R) 4 CPU 2.40GHz

As restricdes de acesso foram definidas utilizando o padrao XACML para cada uma das
maquinas do experimento. Em cada recurso hd um agente que representa o servidor. As
requisicoes do usuario para submissio de jobs sdo enviadas pelo user agent e
transformadas pelo server agent em requisigdes em formato XACML de forma dindmica

utilizando um construtor Java de requisi¢des conforme a Figura 5-3.
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Nos experimentos desta se¢ao, 0 nimero maximo de jobs simultineos em cada recurso
¢ um, ou seja, o job roda de forma exclusiva no recurso. Esta op¢ao de exclusividade na
execucao do job se deve as condi¢des do nosso ambiente de teste e para obtencao de melhor

acuracia do modelo de predi¢ao conforme analisado no capitulo 4.

Tabela 5-2: Restricoes de acesso utilizadas no experimento de validacio do POLAR

[Miquina |Preco |Garantia | Usudrio Hordrio
minimo | (desconto) permitido

IAlegria 80 40 | maria@dcc.ufmg.br |0 a 24
IAmizade 50 10 | maria@dcc.ufmg.br |9 as 15
Caridade 90 30 | maria@dcc.ufmg.br | 18 a 24
Confianca 100 50 | maria@dcc.ufmg.br | 00 a 24
Ibituruna 70 30 | maria@pbh.gov.br | 10a 22
Itapeva 50 50 | maria@dcc.ufmg.br |10 a 22
Jumento 50 30 | maria@dcc.ufmg.br |0a 24
Montblanc 80 20 | maria@dcc.ufmg.br | 1a24
Saudade 70 40 | maria@pbh.gov.br |18 a 24
[Tapir 60 50 | maria@pbh.gov.br | 00 a 24
Zcbra 80 20 | maria@dcc.ufmg.br |01 a24

Tabela 5-3: Requisi¢des utilizadas no experimento de validacio do POLAR

Requisi¢cdo | Pre¢co | Horario | Garantia | Usudrio CPU RAM
méximo minima minima minima
(desconto) (MHz) (MB)
1 80 8 20 | maria@dcc.ufimg br 1600 512
2 90 10 30 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512
3 70 15 40 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512
4 60 12 10 | maria@pbh.gov.br 1600 512
5 50 9 10 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512
6 100 22 50 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512
7 60 21 50 | maria@pbh. gov.br 1600 512
8 30 10 30 | maria@pbh. gov.br 2800 512
9 100 8 40 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512
10 70 18 20 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512
11 100 20 40 | maria@pbh.gov.br 1600 512
12 80 3 30 | maria@pbh. gov.br 1600 512
13 50 2 10 | maria@pbh.gov.br 2000 512
14 60 15 20 | maria@pbh.gov.br 1600 512
15 60 7 30 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512
16 90 13 40 | maria@dcc.ufmg br 1600 512
17 90 11 50 | maria@pbh. gov.br 2000 512
18 60 5 10 | maria@pbh.gov.br 2000 512
19 70 20 20 | maria@dcc.ufmg.br 1600 512

A configuracdo do ambiente aqui apresentado ¢ adequada para realizar as verificagdes

funcionais e de desempenho de POLAR, pois apresenta a replicacdo dos algoritmos de
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verificacdo de restrigdes de acesso em cada recurso, utiliza um conjunto de requisi¢des
variadas e utiliza um conjunto heterogéneo de recursos e de politicas de granularidade fina

distribuidas.

5.4.2 Verificagao funcional

O objetivo desta secdo ¢ realizar a validagdo funcional do POLAR para um conjunto
misto de requisi¢des e restricdes de acesso. A validagcdo funcional ¢ feita considerando a
autorizagdao do usuario, a carga de trabalho e os parametros de negociagdo. O resultado
fornecido pelo mecanismo de combinagdo de restricdes de acesso (Figura 5-5) é enviado

para o agente do usuario por meio de um processo de negociagao (Figura 5-3).

Tabela 5-4: Teste funcional das requisicdes para a maquina Ibituruna

Requisi¢cdes | Autorizacio | Carga de Parametros Resultado
do usuario trabalho negociaveis de
do recurso SLA

1 Nio ok - - Rejeita proposta

2 ok ok ok Aceita proposta

3 ok ok Garantia < 40 Contraproposta
Garantia=30

4 ok ok Preco > 60 Contraproposta
Prego=70

5 Nio ok - - Rejeita proposta

6 Nido ok - - Rejeita proposta

7 ok ok Preco > 60 Contraproposta

Garantia < 50 Prego =70
Garantia = 30

8 - - - -
9 Nio ok - - Rejeita proposta
10 ok ok ok Aceita proposta
11 ok Ndo ok - Rejeita proposta
12 ok ok ok Aceita proposta
13 - - - -
14 ok Nio ok Rejeita proposta
15 Nido ok - - Rejeita proposta
16 ok Nio ok - Rejeita proposta
17 - - - -
18 - - - -
19 ok Ndo ok - Rejeita proposta

Um mesmo job, contendo a mesma aplicacao e atributos, esta associado as requisi¢des

apresentadas na Tabela 5-3. A duracdo da execucao desse job no recurso considerado ¢ de
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2h. Todas as requisigdes sao submetidas para serem executadas no dia seguinte e sao
enviadas de forma seqiiencial (a cada 15 segundos) conforme o numero da requisi¢ao
(Tabela 5-3).

Normalmente, ap6és a reserva de execucdo do job para o horario solicitado, o
server_agent aguarda um periodo de 10s para receber a confirmacdo da reserva pelo
user_agent. Esse tempo de espera é previamente configurado no MASK e ¢ superior ao
término de todo o processo de sele¢ao do recurso e, portanto da confirmagdo de execugao
do job para o horario solicitado ao recurso. No presente experimento, o server agent foi
alterado para ndo liberar as reservas feitas pelas requisi¢des. Tal ajuste visou apresentar um
mapa temporal (Figura 5-8) para todas as requisi¢des feitas e aceitas na maquina Ibituruna,
independentemente da escolha desa maquina para processar as requisi¢oes solicitadas.

A Tabela 5-4 apresenta o comportamento funcional do POLAR na maquina Ibituruna
para cada requisicao da Tabela 5-3. As verifica¢des da funcionalidade estdo associadas aos
processos do POLAR, denominados na Tabela 5-4 como “Autorizagdo do usuario”, que
corresponde aos fluxos 1, 2 e 3 da Figura 5-3; “Carga de trabalho do recurso”, que
corresponde ao processo de “Restricdo de carga de trabalho” da Figura 5-3; e “Parametros
negociaveis de SLA”, que corresponde aos fluxos 7n, 8n e 9n da Figura 5-3. A coluna
“Resultado” da Tabela 5-4 apresenta o resultado da verificacdo das restricdes de acesso,
que corresponde aos fluxos 4, 7, 10 e 12 da Figura 5-3, para cada requisi¢ao da Tabela 5-4.
As requisigdes 8, 13, 17 e 18 ndo foram avaliadas, pois a maquina Ibituruna nao atendia aos
requisitos solicitados.

A Figura 5-8 apresenta o mapa temporal de reserva de horarios para execugdo de jobs
que ¢ utilizado pelo processo de “Restricdes de carga de trabalho” (Figura 5-3) na maquina
Ibituruna.

Tendo em vista os dados apresentados na Tabela 5-4 e na Figura 5-8, foi possivel
verificar a funcionalidade do POLAR para uma das maquinas do experimento, certificando
um correto e detalhado funcionamento do modelo e apresentado aqui como exemplo de seu

comportamento para uma dada configuragdo de ambiente.
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Figura 5-8: Mapa temporal para o recurso Ibituruna para as negociagoes das requisicoes da
Tabela 5-3

5.4.3 Verificagao de desempenho

Nesta se¢@o, 0 nosso objetivo ¢ analisar o desempenho do POLAR. Para isso definimos
algumas métricas e apresentamos os resultados de experimentos em um ambiente real. Os
experimentos destacam os problemas advindos de solugdes que ndo estdo preparadas para
trabalhar com uma infra-estrutura de grade computacional que faz uso de politicas de
granularidade fina, e demonstram as vantagens e desvantagens de abordagens distribuidas e
centralizadas para a verificagdo de restricdes de acesso.

Para esse fim, comparamos a nossa abordagem com um algoritmo de selegdo
randomica (que ndo realiza verificagao de restricdo de acesso antes da submissdo) e com o
Condor (que verifica as restrigdes de acesso de forma centralizada).

O POLAR verifica as requisicdes para o conjunto de maquinas que atendem aos
requisitos, de acordo com as restri¢cdes descritas em cada recurso candidato. Esse conjunto
de maquinas que atendem aos requisitos foi previamente verificado pelo mecanismo de

descoberta de recursos do MASK (descrito em 3.5.2).
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Considerando apenas o modelo de verificagao de restricdo de acesso, relatamos abaixo
a seleg@o de recurso nos experimentos desta se¢ao:

1) Cada recurso possui sua propria defini¢do de politicas de restricdio de acesso
descritas em XACML;

2) O user_agent envia requisi¢des para n server_agents,

3) O user_agent aguarda o resultado da computagdo do POLAR em cada recurso
candidato, mas seleciona, neste experimento, a resposta afirmativa que chegou primeiro. A
selegdo do recurso ¢ tratada no capitulo 6, onde outras métricas, além das restricdes de
acesso, sdo consideradas.

O algoritmo randémico seleciona um recurso aleatoriamente enviando uma requisi¢cao
(Tabela 5-3). Na nossa implementagdo do algoritmo randomico, quando a requisi¢cao chega
a maquina destino, essa verifica os requisitos e as restrigdes de acesso utilizando politicas
locais (a mesma realizada por POLAR). Caso a maquina inicialmente selecionada pelo
algoritmo randomico ndo atenda as requisicdes e/ou nao permita o acesso, o algoritmo
randomico re-submete a requisi¢do para outra maquina do experimento. A requisi¢ao € re-
submetida até que seja encontrada uma maquina que permita o acesso.

O Condor, ao receber uma requisicdo, executa o algoritmo matchmaking que entdo
processa a combinacdo dos anuncios das requisi¢des com os anuncios dos requisitos e
restrigdoes de todas as maquinas de forma centralizada.

Para medir o desempenho dessas abordagens utilizamos trés métricas diferentes: Tempo
de selecao de recurso para uma requisi¢ao (TSR), Overhead de verificacdo de restrigoes de
acesso (OVRA) e Overhead de comunicagdao na rede (OCR). A métrica TSR mede o
periodo de tempo entre a submissdo da requisicdo e a selegdo do recurso para cada
abordagem. A métrica OVRA mede o numero de maquinas que processaram a verificagdo
de restri¢des de acesso. A métrica OCR mede o nimero de maquinas consultadas via rede
para processar a verificacao de restri¢des de acesso.

A configuragdo de cada maquina, o perfil de restricdo de cada recurso e o perfil de cada
requisi¢do de acesso sdo os mesmos apresentados nas tabelas 5-1, 5-2 e 5-3

respectivamente.
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Figura 5-9: Tempo de seleciio de recurso (TSR) para cada requisicio

A Figura 5-9 apresenta a métrica TSR, o tempo de selecdo de recurso para cada
requisi¢ao e cada abordagem. As maquinas do experimento possuem diferentes tempos de
verificagdo de politicas, ja que ¢ um ambiente heterogéneo. Como o MASK negocia com as
maquinas que atendem aos requisitos, de forma paralela, o tempo de selecao de recurso €
dado pelo tempo de processamento do POLAR na maquina mais lenta do experimento. O
TSR no algoritmo randéomico varia de acordo com o nimero de re-submissdes necessarias,
ou seja, agrega-se o tempo de processamento de cada uma das submissdes. Para Condor, o
TSR foi verificado por consulta ao arquivo de /og das requisicoes submetidas. Nesse
arquivo, subtraimos o tempo registrado para “job submitted” do tempo registrado para “job
executing'”. Para o conjunto de restrigdes, requisitos € maquinas deste experimento, o
Condor apresentou sempre um valor de 4s para o TSR.

Quando o algoritmo randoémico seleciona a maquina com somente uma submissdo,
como ocorre nas requisi¢des 4, 9, 10, 11 e 18 da Figura 5-9, ele tem melhor desempenho
que o POLAR. No entanto, o tempo de sele¢do (TSR) na abordagem randomica € pior nas

demais requisicdes da Figura 5-9 e chega a ser bastante elevado quando ha varias re-

1 No arquivo de log de um job submetido por Condor, sempre estdo presentes o registro do horario em que o job foi
submetido e o horario em que o job iniciou sua execugao.
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submissoes, como mostra o tempo associado a requisi¢do 17. Se, no entanto, uma maquina
muito lenta for incluida no experimento, ela ird elevar o TSR do POLAR.

Considerando as abordagens comparadas, identificamos modelos diferentes que podem
influenciar o valor de TSR dadas pelas equagdes (1), (2) e (3) para a abordagem POLAR,

Randdmica e Condor, respectivamente.

TSR(POLAR/MASK)=S(A)+{[C(B)+OC(N) | MaxTE} (1)
TSR (RANDOM):ZF[D(BHOC(N)] 2)

TSR (Condor)=TC(N)+TM(A+B)*N 3)

Onde:

A representa a quantidade de requisitos;

S(A) representa o tempo para descobrir os recursos que atendem a A requisitos;

B representa a quantidade de restri¢des;

C(B) representa o tempo de verificagdo de B restrigdes para o recurso mais lento;

N representa o nimero de recursos consultados;

OC(N) representa o overhead de comunicagdo para N recursos;

MaxTE representa o tempo maximo que o user_agent espera resposta dos
server_agents para as propostas enviadas;

D(B) representa o tempo de verificagdo de B restrigdes para cada recurso;

TC(N) representa o tempo de coleta de informagdes de N recursos no Condor;

TM (X) representa o tempo de matchmaking para X variaveis no Condor;

Na equacdo (1), o user_agent em MASK pode aguardar pela verificagdo de restrigdes
da maquina mais lenta até um limite de tempo maximo definido por MaxTE. Dessa forma,
o user_agent considera somente as op¢des que chegaram antes de expirar esse limite de
tempo.

Pelo fato de ndo termos o codigo fonte do Condor'?, ndo temos os dados precisos das
variaveis envolvidas para generalizar um modelo do tempo de selecdo para ele. Um modelo
provavel, com as devidas ressalvas, seria a computacdo de A+B restrigdes para N

servidores, conforme apresentado na equagdo (3). Em baixa escala (no nosso ambiente

12 No momento do presente experimento, ndo estava disponivel o codigo fonte do Condor no site desse projeto:
http://www.cs.wisc.edu/condor/
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disponivel), o Condor ndo mostrou-se sensivel ao TSR para pequenas variagdes dos

parametros A,B e N.

12

(]
b e = = = — = = = = = = = =
]
9 10 + — — —f [ — = — snilemim li
o w
S
TE

=)
Al |1 | 1 1 1 U L L Lt i Ut
S E
o o O Random
]
&T 6 — — HMl HH — = =l HH il H | ® PolaryMASK
o o
E 3 O Condor
5 S
$3 4

° 4 L L LI L L |y L
[}
FR
] 2
%
S [

0 T L L T T T T T T T T L T T T

12 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19

Requisi¢goes

Figura 5-10: Overhead de verificacio de restricoes de acesso (OVRA)

A Figura 5-10 apresenta a métrica OVRA, a quantidade de verificagdes de restrigdes
de acesso realizadas para cada abordagem. O Condor possui o maior OVRA uma vez que
executa o algoritmo matchmaking para todas as maquinas. O OVRA para o MASK varia de
acordo com a descoberta de recursos que atendem aos requisitos € a abordagem randdmica
varia de acordo com o numero de re-submissdes. Na Figura 5-10, o POLAR deixa de
verificar as restri¢gdes para a requisi¢ao 8, pois nenhuma maquina do ambiente atende aos
requisitos minimos solicitados por essa requisi¢do. Para a grande maioria das requisigdes
analisadas, o OVRA da abordagem randomica foi menor (melhor) que o Condor ¢ o
MASK.

A Figura 5-11 apresenta a métrica OCR, a quantidade de maquinas consultadas via rede
para realizar a verificacdo de restricdes de acesso para cada abordagem. O Condor ndo tem
registro de OCR para as requisi¢cdes, pois possui as informacdes centralizadas sobre os
requisitos e restricdes de cada maquina e, portanto ndo utiliza a rede para fazer verificar as
restrigoes de acesso. O overhead de comunica¢do no Condor s6 ocorre quando ¢ alterada
alguma configuragdo de restricdo na maquina, que entdo comunica-se com a maquina

central repassando os novos valores. O OCR do POLAR ¢ o maior (pior) do conjunto das
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abordagens analisadas. O que era de se esperar, por ser o POLAR uma abordagem
distribuida e, portanto fazer mais uso da rede para a comunicagdo entre os processos da
solucdo. A abordagem randémica utiliza a rede de forma seqiiencial, conforme o nlimero de

re-submissoes.
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Figura 5-11: Overhead de comunicac¢io na rede (OCR) para verificacio de restricoes de acesso
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Figura 5-12: Indices de aceitaciio de requisitos e de restricdes para cada requisi¢io
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O que pode variar nos resultados obtidos nos graficos 5-9, 5-10 e 5-11 depende da
variacao do perfil das requisi¢des, da configuracao das maquinas e do perfil de restrigdes de
acesso conforme tabelas 5-1, 5-2 e 5-3. Para analisarmos a composicao desses parametros
em conjunto e seu impacto no comportamento de TSR, OVRA e OCR, definimos dois
indices: Indice de Aceitagio de Requisitos (IAREQ) e Indice de Aceitagio de Restrigdes
(IARES). O TAREQ representa o percentual de maquinas no experimento capaz de atender
aos requisitos (CPU, memoria, nimero de processadores) das requisi¢des. O IARES
representa o percentual de maquinas no experimento capaz de atender as restri¢des (preco,
garantia e carga de trabalho) das requisicoes.

Observa-se pela Figura 5-12, que quando varias maquinas atendem as restri¢cdes
(IARES > 40%), o algoritmo randomico pode encontrar uma maquina adequada com
menos re-submissdes (até 3 re-submissoes), por exemplo, para as requisigoes 2, 4, 5, 10, 11
e 19 da Figura 5-11. No entanto, pela sua caracteristica aleatoria o algoritmo randémico
escolheu fortuitamente a maquina correta para a requisicdo 3, em apenas duas re-
submissdes, mesmo com um baixo indice de IARES (abaixo de 20%).

Conforme a Figura 5-11 e considerando os indices da Figura 5-12, o melhor caso na
analise da métrica OVRA para o MASK (baixo OVRA) ¢ quando nenhuma maquina atende
aos requisitos (IAREQ=0). O pior caso para o MASK (alto OVRA) ¢ quando todas as
maquinas atendem aos requisitos (IARES=N) e nesse caso o OVRA do MASK ¢ igual ao
OVRA do Condor.

Ao compararmos as Figuras 5-9 a 5-11, percebemos que quanto menor o indice
IAREQ, menores os overheads (OVRA e OCR) do MASK. Espera-se que quanto menor o
indice IARES, maior o tempo (TSR) da abordagem randomica. Os indices IAREQ e
IARES nao influenciam no tempo de espera (TSR) e nem nos overheads (OVRA e OCR)
do Condor, pois este verifica todos os requisitos e restricdes para todas as maquinas e ndo

utiliza comunicacao via rede no momento do matchmaking.

5.5 Conclusoes

O uso de politicas de granularidade fina para declarar as restricdes de acesso permite
que os proprietarios dos recursos descrevam as restrigoes de acesso individualmente para

cada usuario ¢ agdo associada. Essa flexibilidade avanga as possibilidades do
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compartilhamento de recursos em ambientes de grades computacionais passando das regras
gerais definidas para a organizagdo virtual para regras especificas ao nivel de recursos e
usuarios.

A verificacdo das restrigdes de acesso deve anteceder a submissao de um job evitando o
cancelamento do mesmo. Para essa fun¢do, o uso de um broker ¢ imprescindivel. Embora
existam brokers na literatura que realizam essa verificagdo de restrigdes, ainda existem
desafios a serem superados. Um dos brokers mais populares da éarea de grades
computacionais, o Condor, utiliza uma linguagem propria e semi-estruturada para declarar
as politicas locais de um recurso. Tal solugdo faz com que o ponto de verificacdo real das
limitagdes do acesso via um padrdo PEP tenha que ser administrado separadamente. Essa
dupla configuragdo de politicas locais, uma para o broker e outra para o PEP, gera
redundancia no ambiente.

Destacamos neste capitulo a constru¢do de um modelo denominado POLAR para a
verificacdo de restrigdes de acesso baseado em politicas de granularidade fina. O POLAR ¢
parte integrante do sistema multiagente MASK, que seleciona o melhor recurso para
executar um job no ambiente de grade computacional em tempo de execugao.

No POLAR, a descrigdo e a verificagdo das politicas integram as fungdes de controle de
acesso, restrigdo quanto ao uso de parametros de SLA e controle da carga de trabalho
permitida para o recurso no ambiente compartilhado. A estrutura local de definicao de
politicas utilizada pelo nosso broker segue os padroes de PEP. Dessa forma, a mesma
estrutura para declarar politicas de uso para o ambiente compartilhado pode ser utilizada
para declarar restrigdes de acesso para os usudrios locais que ndo participam da grade
computacional.

O Condor realiza a combinacdo dos requisitos de forma centralizada. Tal
processamento tem suas vantagens e desvantagens. Nos experimentos realizados,
analisamos o desempenho de trés abordagens: MASK, Condor e uma abordagem ingénua
que corresponde a submissao de um job na grade por um usudrio que ndo utiliza brokers.

Por ser um middleware que realiza a combinacao de restrigdes de forma distribuida, o
MASK apresenta overhead de comunicagdo na rede para computar a verificacdo de
restrigdes de acesso. No entanto, por ser distribuido, 0 MASK ¢ capaz de oferecer o

resultado dessa verificagdo mais rapidamente que Condor.
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Capitulo 6

Modelo de decisao para
selecao de recursos em
grades computacionais

6.1 Introducéao

Em um ambiente de grade computacional, organizagdes compartilham dinamicamente
um conjunto de equipamentos heterogéneos e distribuidos [Foster & Kesselman 2004].
Devido a essa diversidade, selecionar recursos em tempo de execugdo para executar
aplicacdes com perfis distintos ¢ uma tarefa complicada de ser realizada pelo usudrio sem o
auxilio de um broker de recursos.

A sele¢do de um recurso sem critérios definidos ndo explora a potencialidade e os
beneficios do ambiente compartilhado. O usuario nao tem como escolher uma opgdo que
melhor atenda as suas expectativas de custo e desempenho. Por exemplo, os proprietarios
de recursos ndao tém como influenciar a participagdo de seu recurso no ambiente
compartilhado de forma justa e vantajosa; os administradores do ambiente ndo t€ém como
distribuir a carga do sistema ou equilibrar o custo de uso.

Um conjunto de fatores esta envolvido no momento de selecdo do recurso, dentre eles
os requisitos minimos solicitados pela aplicacdo, o tempo de execucdo da aplicagdo e as
restrigdes de acesso ao recurso. Além disso, a selecdo de recursos deve considerar as

incertezas associadas a cada recurso candidato a execugao do job e responder, por exemplo,
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as seguintes questdes: Qual a confiabilidade do servidor? Qual a probabilidade de haver
erro na predi¢dao do tempo de execugao? Qual a probabilidade de mudancga do custo final do
provimento do servigo?

Esse problema de selecdo de recursos em grade computacional ¢ tratado atualmente na
literatura sob varias formas. O capitulo 2 faz uma revisdo bibliografica que aponta
abordagens diferentes para a solucdo desse problema. No entanto, geralmente a selecao dos
recursos nos trabalhos relacionados ¢é orientada somente a um fator relevante, que pode ser
o desempenho da maquina, o preco de uso do recurso, a confiabilidade do servidor ou a
permissdao do acesso. Nao ha, at¢ o momento da nossa revisdo bibliografica, um modelo
que conjugue adequadamente todos os fatores importantes para a melhor selecao do recurso
em grade computacional e que permita ao decisor ter preferéncias em proporgdes diferentes
entre os fatores.

Desenvolvemos e apresentamos, neste capitulo, um modelo de decis@o para a selecdo de
recursos em grade computacional que utiliza a teoria da decisdo através do middleware
MASK, apresentado no capitulo 3. O modelo considera a preferéncia do usudrio entre prego
e tempo de execucdo, os requisitos da aplicagdo, a avaliagdo de acesso ao recurso € a
confiabilidade do servidor. A teoria da decisdo ¢ atrativa para problemas de selegdo, pois
prové uma metodologia para lidar com riscos e a natureza multi-objetiva das decisdes. Para
cada objetivo hd um atributo e uma probabilidade associada. A teoria da decisdo fornece
uma forma sistematica para considerar relagdes entre atributos, permitindo a tomada de
decisdo [Butler 2001]. A sele¢ao do recurso no sistema multiagente MASK utiliza técnicas
da teoria da decisdo ainda ndo exploradas para esse fim no ambiente de grades
computacionais, ¢ executa o modelo de selecdo de forma paralela e distribuida, lidando
com graus de risco. Os resultados mostram a influéncia das varidveis de risco e da
preferéncia do usuario na selegdo do recurso.

Este capitulo esta organizado como se segue. A secdo 6.2 apresenta conceitos
relacionados com a teoria da decisdo. A se¢do 6.3 apresenta a formaliza¢do do problema de
selecdo do melhor recurso para grade computacional. A segdo 6.4 apresenta o modelo de
selecdo utilizando teoria da decisdo. A secdo 6.5 apresenta resultados experimentais e

finalmente a se¢ao 6.6 conclui o capitulo.
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6.2 Teoria da decisao

Para apresentarmos a teoria da decisdo, inicialmente definimos na se¢do 6.2.1 alguns
termos que estamos adotando neste capitulo e que irdo embasar a defini¢ao e uso da teoria

da decisao apresentada na se¢do 6.2.2.

6.2.1 Algumas definicdes

Loteria: Uma loteria ¢ uma distribuicdo de probabilidades sobre um conjunto real de
conseqiiéncias. [A,p;C,1-p] representa uma loteria entre as conseqiiéncias A e C, onde p € a
probabilidade de obter a conseqiiéncia A e 1-p € a probabilidade de obter a conseqiiéncia C

[Gomes et al. 2002].

Estado da natureza - 0: E uma determinada representagdo da realidade [Russel & Norvig

2003];

Funcdo valor esperado - E(X): O valor esperado de uma varidvel aleatoria ¢ a soma dos

produtos das probabilidades de cada conseqiiéncia e seu valor. Para uma variavel aleatoria
discreta X com valores possiveis Xj,Xa,...,X, € com as suas probabilidades representadas pela

funcao Pr(x;), o valor esperado para X ¢ calculado por:

E(X):Zn:xi Pr(x;)

Funcdo utilidade - U(S): Designa um namero para expressar o desejo por um estado.

Utilidade ¢ uma fungdo que mapeia estados em numeros. A notagdo U(S) denota a utilidade
do estado S para o agente que estd tomando decisdes. A fun¢do utilidade para uma
determinada variavel pode ser definida utilizando-se expressdes analiticas, tais como

funcao utilidade linear, exponencial ou logaritmica [Bekman & Costa Neto 2002].

Comportamento do decisor diante do risco: O comportamento do decisor define seu perfil
em relagdo ao risco [Gomes et al. 2002], podendo ser avesso, propenso ou neutro ao risco

como descrito a seguir:
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Avesso ao risco: O decisor ¢ avesso ao risco quando ele prefere permanecer com o
valor esperado de sua riqueza a apostar (funcao de utilidade concava — fungao exponencial).

Propenso ao risco: O decisor ¢ propenso ao risco quando ele prefere apostar a
permanecer com o valor esperado de sua riqueza (funcdo de utilidade convexa — fungao
logaritmica).

Neutro ao risco: O decisor ndo se preocupa com 0s riscos a que sua riqueza esteja

sujeita, preocupa-se somente com o valor esperado dela (fungao linear).

Maxima utilidade esperada - (MUE): O principio da maxima utilidade esperada (MUE) diz

que um agente racional deve escolher uma a¢do que maximize a utilidade esperada do

agente.

Teoria da utilidade multiatributo - (MAUT): E referenciada por MAUT (Multi-Attribute

Utility Theory) e incorpora a teoria da utilidade a questdo do tratamento de problemas com
multiplos objetivos [Gomes et al. 2002]. Uma representacdo abrangente dos diversos
aspectos que influenciam a escolha de alternativas de um problema ¢ feita por meio da
modelagem de preferéncias que envolvem mais de um atributo.

Como exemplo da aplicagdo de uma funcdo multiatributo, considere o cendrio para
instalar um novo aeroporto, no qual ¢ preciso analisar diversos problemas, tais como o
custo do terreno, a distancia dos centros populacionais, o barulho das operacdes de voo, a
topografia local e as condi¢des climaticas. Problemas como esses onde os resultados sao
caracterizados por um ou mais atributos podem ser abordados pela teoria da utilidade
multiatributo (MAUT).

Uma forma tipica para a fun¢do utilidade multiatributo ¢ a funcao utilidade aditiva dada
a seguir [Almeida 2005]:

U(X,Y)=k, U(X)+k,U(Y)
Onde: X e Y sdo duas conseqiiéncias (atributos) para uma alternativa de decisao;
k; e k, sdo constantes de escala (preferéncias); k; + ko=1.

Enquanto a fun¢do utilidade aditiva pode ser aplicada para casos de dois atributos, a
medida que o numero de atributos aumenta, maior ¢ a complexidade das fungdes que
devem ser aplicadas. Para um ntimero relativamente grande de atributos, o uso de estruturas

hierarquicas para os atributos pode facilitar o processo de avaliacdo [Gomes ef al. 2002]. A
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funcao multiplicativa também pode ser utilizada e cuja forma geral é vista com relativa
simplicidade para o caso de trés atributos como dada a seguir. Para facilitar a formula
usaremos Uj para significar Uj(x;) [Russel & Norvig 2003]:

U=k, U,+k,U,+k;U;+k k,U, U, +k,k;U,U;+k;k, U, U, +k k,k;U,U,U;

Notagdes sobre preferéncias: Utilizamos as seguintes notagdes para descrever as

preferéncias dos agentes pelas alternativas A e B:

A > B: A ¢ preferivel a B;
A ~ B: O agente ¢ indiferente entre A e B;
A = B: O agente prefere A a B ou ¢ indiferente entre eles.

Principio da utilidade: Se um agente possui preferéncias entre A e B, entdo existe uma

funcao de valor real U que opera nos estados tal que U(A) > U(B) se, e somente se, A ¢

preferivel a B e U(A) = U(B), se e somente se, o agente ¢ indiferente entre A e B.

Risco e incerteza: A diferenga basica entre os conceitos de risco e de incerteza ¢ que no

primeiro a distribui¢do do resultado num grupo de casos ¢ conhecida (por meio de calculo
prévio ou de estatisticas de experiéncias passadas), enquanto no segundo isso ndo ocorre,
em geral devido ao fato de que ¢ impossivel formar um grupo de casos, porque a situacao

que se enfrenta ¢, em alto grau, singular [Knight 1921].

6.2.2 Conceito e uso da teoria da decisao

A teoria da decisdo ¢ um arcabouco matematico para determinar a melhor acao de uma
descrigcdo de um problema de decisao, fornecendo recomendagdes 6timas [Holtzman 1989].
A teoria da decisdo ¢ normativa, ou seja, descreve como um agente racional deve agir
[Russel & Norvig 2003]. A idéia fundamental da teoria da decisdo ¢ que um agente ¢
racional se ele escolhe a agdo que leva a mais alta utilidade esperada dentre os varios
resultados possiveis da acao.

A teoria da decisdo combina as preferéncias, expressas por utilidades, com
probabilidades. A teoria da utilidade diz que cada alternativa tem um grau de utilidade para
um agente € que o agente ird preferir alternativas com maior utilidade. A teoria da

probabilidade designa para cada alternativa um valor numérico de crenca entre O e 1.
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A teoria da decisdo auxilia tomadores de decisdo a escolher entre um conjunto de
alternativas a luz de suas possiveis conseqiiéncias e pode aplicar condi¢des de certeza, risco
ou incerteza [Gomes et al. 2002].

Na decisao sob certeza, cada alternativa leva a uma e somente uma conseqiiéncia. Uma
escolha entre alternativas € equivalente a uma escolha entre conseqiiéncias.

Na decisdo sob risco, cada alternativa tem uma de vdrias possiveis conseqiiéncias e a
probabilidade de ocorréncia para cada conseqiiéncia ¢ conhecida. Além disso, cada
alternativa ¢ associada a uma distribuicdo de probabilidade. Quando as distribuigdes de
probabilidade sdo desconhecidas, diz-se que a decisdo ¢ tomada sob incerteza. A teoria da
decisdo para condicdes de risco ¢ baseada no conceito de utilidade. As preferéncias dos
tomadores de decisdo para conseqiliéncias mutuamente exclusivas de uma alternativa sao
descritas por uma func¢do utilidade, que permite o calculo da utilidade esperada para cada
alternativa. A alternativa com a utilidade esperada mais alta ¢ considerada a alternativa
preferida.

Em uma situagdo de decisdo sob incerteza, as preferéncias dos tomadores de decisdao
sao simuladas por um Unico atributo ou por uma fun¢ao de valor multiatributo que introduz
ordenacdo no conjunto de conseqiiéncias e, portanto, ordena as alternativas. Para o caso da
incerteza, a teoria da decisdo oferece duas abordagens principais. A primeira explora
critérios de escolha desenvolvida sob o contexto da teoria dos jogos, como por exemplo, a
regra max-min, onde se escolhe a alternativa cuja pior conseqiiéncia possivel seja melhor
que (ou igual) a melhor conseqiliéncia possivel de qualquer outra alternativa. A segunda
abordagem ¢ reduzir o caso incerto para o caso de risco ao usar probabilidades subjetivas,
baseadas nas designacdes de um especialista ou em uma analise de decisdes prévias feitas
em circunstancias similares.

O modelo aqui apresentado corresponde a decisdo sob risco, pois usamos
probabilidades construidas pelas experiéncias passadas dos agentes em selecionar recursos
no ambiente. Uma vez que as probabilidades e utilidades das possiveis conseqiiéncias sao
especificadas, a utilidade de uma loteria envolvendo essas conseqiiéncias ¢ completamente

determinada.
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6.3 Formalizagcdo do problema

Esta secao formaliza o problema tratado na tese agrupando todas as varidveis
apresentadas nos capitulos anteriores que influenciam a sele¢do do recurso. O Problema de
Selecdo do Melhor Recurso em Grade computacional (PSMRG) tem a seguinte
formalizacdo geral: seja um modelo de sistema de escolha de recurso composto por n
agentes que representam recursos, sa € SA, um agente, ua € UA, que representa um
usudrio e onde PSMRG ¢ definido pela tupla (U X, Y,R,J.t7,H,C,v,pa,N,p(s),,P,z,,qp,Pref)®,
onde: U representa o conjunto de usudrios da grade computacional; X representa o conjunto
de dominios pertencentes a uma organizacgao virtual; Y representa o conjunto de recursos; R
representa requisitos, R={CPU, RAM, quantidade de processadores}; J representa um job
com descri¢dao J={nome da aplicacdo, atributos, dado, R}; # representa o horario solicitado
pelo usudrio para executar o job J; H representa o intervalo de tempo com inicio em a e
término em b permitido para u € U executar em y € Y; C representa o conjunto de casos
passados de execucdo de jobs J em um recurso y € Y; v representa a carga maxima aceita
pelo recurso y € Y; pa representa a predi¢dao de tempo de execucao de J em y; N representa
0s parametros negociaveis entre u e y para provimento de J, N={pr,g,m}onde pr representa
0 pre¢o minimo aceitavel para executar J em y, g representa a garantia aplicada através de
desconto sobre o prego pr no caso de erro da predicao pa e m representa a métrica utilizada
como referéncia para aplicar a garantia g; p(s) representa a taxa de erro na predi¢ao para um
grau de similaridade s entre J e casos passados € C; P representa restricdes de acesso para
autenticagao do usuario no recurso y, P={u € U, x € X H}; z representa o grau de
confiabilidade da maquina y para execugdo de j no tempo pa; g representa a probabilidade
de alteragdo na predicao pa; Pref representa graus de preferéncia do usuario para pr e pa,

Pref={9,, 6, }. O problema consiste em, considerando os dados desse modelo, escolher a

melhor maquina y para executar o job J de acordo com a preferéncia multiatributo do

usuario.

13 Letras maitsculas em italico denotam conjunto de elementos (e.g., u € U). Letras maitsculas em negrito representam
tuplas, (e.g., N={ pr,g,m}). Letras minusculas em itdlico representam variaveis. Fun¢des de probabilidade sdo
subscritadas com .
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6.4 Modelo de decisao para selecao de recursos

Esta se¢do apresenta um modelo para selecdo de recursos baseado na teoria da decisdo
utilizando os dados advindos dos modelos de predi¢do [Nassif et al. 2005b], descritos no
Capitulo 4, e de restrigdes de acesso, descritos no Capitulo 5. O modelo de predicao
compara a descri¢ao do job submetido ao middleware MASK com casos passados e calcula
a predi¢ao do novo job baseando-se no tempo de execugdo real dos casos mais similares. O
modelo de verificagdo de restricdes de acesso verifica a autorizagdo do usuario, a carga de
trabalho permitida e as condi¢des de provimento do servico. Os dados calculados e
negociados nesses modelos serdo utilizados como entrada para o modelo de decisdo

descrito nas proximas segoes.

6.4.1 Integracdo do modelo de decisdo ao sistema multiagente

As variaveis do problema PSMRG estdo representadas na Figura 6-1. Tal figura
apresenta a dinamica do fluxo de informagdes entre os agentes que representam usudrios €
recursos através do processo de negociacdo envolvendo os modelos de predi¢do, politicas e
sele¢do. O modelo de selecao ¢é descrito em detalhes nas se¢des subseqiientes.

Conforme a formalizacdo do problema apresentada na seg¢do 6.3, descreveremos a
seguir a dinamica dos fluxos associados a Figura 6-1 para o cenario onde um usuario deseja
submeter um job no ambiente de grade computacional por meio do middleware MASK que
entdo seleciona o melhor recurso para executar o job. Inicialmente o usuario u € U
configura o agente ua € UA fornecendo as seguintes informagdes para a interface do
middleware (fluxo 1): os dados sobre o acesso ao recurso (contendo u € U, x € X, #); a
descricao do job J; os requisitos R; os parametros negociaveis para o provimento do

servigo, pr e g; e as preferéncias do usudrio 8, e 6, € Pref. O agente ua utiliza R para

fazer um filtro de maquinas que atendem aos requisitos minimos (fluxo 2). Esse
procedimento de filtragem inicial ¢ descrito no capitulo 3. Dessa forma, irdo participar da
negociagdo Y — k£ maquinas (fluxo 3a), sendo k o nimero de méquinas que nao atendem aos
requisitos R.

No processo de negociacdo, o agente ua envia para cada agente sa que atende aos
requisitos R, uma proposta contendo <u € U, x € X, ¢, pr, g, J> (fluxo 3b). O agente sa

divide a proposta em dois sub-grupos de informagdes. Um sub-grupo de informacao
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contendo J ¢ enviado para o moédulo de predicdo (fluxo 5a) e outro sub-grupo de
informacao contendo u, x, ¢/ , pr e g é enviado para o modulo de verificagdao de politicas
(fluxo 5b).

No modulo de predicao, J ¢ considerado um novo caso de execucao, denominado NC.
NC ¢ comparado com casos passados existentes na base de casos do recurso y, Cy. Os casos
C, com maior similaridade em relacdo a NC sdo escolhidos para servir de referéncia para o
calculo de pa (fluxo 6a).

No moédulo de verificagdo de politicas, u, x, tj, pr ¢ g sdo confrontados contra as
politicas locais de y, podendo resultar em uma permissao (com eventual elaboracdo de
contraproposta para pr € g) ou uma rejei¢ao do acesso (fluxo 6b).

Os valores de pa, pr e g sdo repassados para o modulo de decisdo do agente do servidor
sa e também retornam para o agente do usuario ua dentro do processo de negociacao (fluxo
7). O agente ua verifica se a contraproposta atende aos limites definidos pelo usudrio e
processa o0 modelo de decisdo com o conjunto de maquinas M=y - k — w (fluxo 8), sendo w

o conjunto de maquinas cujas restricdes impedem o acesso a requisicdo enviada pelo ua.

User Server
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Figura 6-1: Estrutura de interagdo no MASK conforme formulagdo do PSMRG

No processo de selecdo, o agente ua envia para cada agente sa as preferéncias do
usudrio, o0, € 0,, com relagdo a prego € tempo de execugdo, respectivamente (fluxo 9).
Evidéncias de execugdes passadas refletem a confiabilidade do servidor através da
probabilidade z e constroem uma distribuicdo de probabilidade p(s) que reflete a taxa de

erro na predicdo para um grau de similaridade s com casos passados. O mddulo de decisdo,
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baseando-se nas preferéncias 6, e &, (fluxo 9), nas informagdes pa, pr e g recebidas dos

modulos de predigdo e politica (fluxol0) e nas probabilidades g, z, € p(s), (fluxoll),
calcula a utilidade U(M;) do recurso y. O agente sa retorna essa informagdo para o agente
ua (fluxo 12). O agente ua escolhe a maquina que maximiza a utilidade do usuario através

da selecao da maquina com maior valor de U(M;).

Modelo de Decisao

Célculo da Fungéo [ Calculo da
- Tempo de Execugéo Fungéo Precgo
& Esperado Esperado
& E(T) .___EP)

Caélculo da Fungao |
de Utilidade Tempo
de execugao
u( )

Calculo da Fungéo
de Utilidade Preco
U(P)

Calculo da Fungao
Multi-atributo
U(P,T)

Modelo de decisao no server a

Maximizacao da
Utilidade Esperada
Max U(M;)

Modelo de
decisao no
user_agent

Figura 6-2: Fluxograma multifuncional do modelo de decisdo

O fluxo dos célculos envolvendo as variaveis de entrada (pa, pr, g, p, z ¢ Pref) e de
saida (U(M;)) do modelo de decisdo ¢ apresentado na Figura 6-2. O modelo de decisdo ¢
implementado nos server agents ¢ no user agent de forma complementar para um
conjunto de M maquinas candidatas para executar um job J. Para cada maquina candidata
M;, existem fungdes que precisam ser calculadas pelos agentes sa que as representam.
Conforme fluxograma da Figura 6-2, os calculos das funcdes sdo realizados em trés etapas.
A primeira etapa calcula as funcdes esperadas para P (preco) e T (tempo de execucao). A

segunda etapa calcula as utilidades unidimensionais relativas a P e T, respectivamente,
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U(P) e U(T). Posteriormente ¢ aplicada a terceira etapa a fim de obter a funcao utilidade
multiatributo U(P,T). Todos os calculos do fluxograma da Figura 6-2 sdo apresentados nas

secoes 6.4.2 a 6.4.6.

6.4.2 Maximizagao da utilidade esperada

O decisor para o PSMRG ¢ um agente ua que representa um usuario u para selecionar
um recursos y para executar um job J. Dada uma determinada representacao da realidade,
chamada de estado da natureza, 0, e a alternativa de execu¢do do job na maquina M;, a
utilidade U(M;, 0) devera ser encontrada. Se os parametros relativos ao estado da natureza
sdo conhecidos, o decisor deverd escolher a alternativa M; que dé valor méximo para a
funcdo utilidade U(M;, 0 ). O problema ¢ resolvido pela maximizacgao da utilidade esperada,

dada pela equacao abaixo.

Max EUM, )0 (D

O agente ua recebe i funcgdes utilidade U(M;) calculadas de forma distribuida por i
agentes sa e enviadas por cada maquina proponente. A funcao utilidade esperada para cada
maquina M; ¢ dada por:

EUM,,0)=) > U(P,T)Pr(P,TM;,0)  (2)
P T

6.4.3 Funcao multiatributo

Cada agente sa calcula uma fun¢do multiatributo que associa a preferéncia do usudrio
para prego ou para tempo de execuc¢do, onde U(P)>~U(T),U(P)<U(T) ou U(P)~U(T), e
considerando-se a propor¢do entre tais preferéncias dadas por 8, e §,. A funcdo utilidade
multiatributo U(P,T) de cada maquina ¢ calculada pela equacao a seguir.

U(P,T)=8,*U(P)+5,*U(T) (3)
Onde:

01 ¢ a preferéncia dada pelo usudrio para P, tal que 8, [0,1] "6 1+ 6,=1;
0 » ¢ a preferéncia dada pelo usuério para T, tal que d,€ [0,]] *d 1+ 0.=1;

U(P) ¢ o valor resultante da computagdo da funcao de utilidade de P para a maquina M;;
U(T) ¢ o valor resultante da computacao da funcao de utilidade de T para a maquina M;;
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Com esse modelo ¢ possivel atender as expectativas do usudrio para a seguinte situagao:
“prefiro executar o job em 10s ao custo de 30 a executar o job em 20s ao custo de 20”.

A func¢do de utilidade associada ao preco, U(P), e ao tempo de execugdo, U(T), bem
como a fungdo utilidade multiatributo que representa a preferéncia entre P e T, U(P,T), sdo
calculadas em cada sa participante da negociacdo cuja contraproposta foi considerada
aceitavel pelo ua durante o processo de negociagdo. Apresentamos a seguir os céalculos de

U(P), U(T),PeT.

6.4.4 Funcao de utilidade prego

Na fun¢do U(P), quanto maiores os valores de P, mais indesejavel se torna essa

alternativa. A funcdo exponencial ¢ comumente utilizada para situagdes como essa.
U(P)=e" (4)
Onde: P ¢ o valor da funcdo prego (secdo 6.4.6) e

o ¢ o valor maximo considerado na escala (na implementagdo pr=[0..100], logo

5=1/100).

6.4.5 Funcgao de utilidade tempo de execugao

Na fun¢do U(T), quanto maiores os valores de T, mais indesejavel se torna essa
alternativa. A funcdo exponencial ¢ comumente utilizada para situagdes como essa.

U(T)=e"" 5)

Onde: T ¢ o valor da funcdo tempo de execugdo (secao 6.4.7) representando a predi¢ao
em milissegundos e

T ¢ o valor maximo considerado na escala (para predi¢cdes com duracao até 14h,

1 =1/50.400.000)

6.4.6 Funcao preco esperado

O prego € negociado entre ua e sa no modelo de negociagdo e informado ao modelo de
decisdo através da integragdo ja anteriormente explicitada na se¢do 6.4.1.

Dois possiveis valores existem para P, sendo eles p; e p,, relacionados com as situagdes
de sucesso ou de insucesso na predi¢do respectivamente, com probabilidade z, associada ao

indice de confiabilidade do recurso.

122



A fungdo P equivale ao valor esperado de P, E(P), conforme descrito nas equagdes

(6),(7) e (8) a seguir:

P=E(P)=Zpi Pr(p;) (0)
P=(z,*p,)+(1-2,)p, (7)
P=(z,*p,)+(1-z, )(p,—g*p:) (®
Onde:

pi pode assumir os valores p; e p, descritos a seguir;

p1 = preco aplicado no caso de sucesso da predigao;

Pr(pi) = probabilidade de ocorréncia de p; ;

p2 = preco aplicado no caso de insucesso da predi¢ao, onde p,=p; —g*pi;

g = desconto no valor do preco p; no caso de insucesso da predi¢ao;

z, = grau de confianga do provimento do servigo pela maquina M;, onde z, esta
associado as evidéncias coletadas pelos agentes sa. z, representa a relagdo em M;
entre o total de execugdes de jobs passados que executaram em tempo igual ou
menor que o tempo previsto e o total de execugdes passadas. A probabilidade z, é
aplicada ao preco negociado p;.

As representacgdes das evidéncias passadas ajudam a calcular as probabilidades usadas
nessa fun¢do Prego. Cada servidor tem uma estrutura XML, representada na Figura 6-3, que
armazena o numero de vezes que o servidor foi selecionado (NumJob) e quantas
negociagdes ele participou (NumNegot). Ao final de cada execucdo, o sa atualiza as
informacdes dessa estrutura, informando se o tempo real de execucdo foi maior
(PredMaior), menor (PredMenor), ou igual (Predlgual) ao tempo previsto. Os agentes

utilizam esses dados como evidéncias.

<DataServer>
<Negotiation>
<PredMaior>3</PredMaior>
<Predlgual>6</Predlgual>
<PredMenor>4</PredMenor>
<NumJob>13</NumlJob>
<NumNegot>32</NumNegot>
</Negotiation>
</DataServer>

Figura 6-3: Registro do resultado das execucoes dos jobs no recurso para representar a
confiabilidade do recurso na predicao.
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6.4.7 Funcao tempo de execucgao esperado

O tempo de execugdo ¢ calculado no modelo de predicao conforme descrito no capitulo
4. O tempo de execucdo da maquina M; ¢ informado ao modelo de decisdo através da
integracdo ja anteriormente explicitada na se¢do 6.4.1.

Dois possiveis valores existem para T, sendo eles t; e t,, relacionados com as situagdes
de sucesso ou de insucesso na predicdo respectivamente, com probabilidade g, associada ao
indice de acerto na predi¢ao dada as evidéncias coletadas por sa.

A fungao T equivale ao valor esperado de T, E(T), conforme descrito nas equacdes (9),

(10) e (11) a seguir:

T=E(T)=) t;Pr(t;) )

T=(t,*q, )+t,(1-q,) (10)

T=(t, *q,, )+(t, —p(s)*t; )(1—q,) (11)
Onde:

t; pode assumir os valores t; e t, descritos a seguir;

t; = tempo de execugdo no caso de sucesso da predicao;

Pr(t;) = probabilidade de ocorréncia de t; ;

t, = tempo de execucdo no caso de insucesso da predicao, onde t, = t; —p(s)™* t.

p(s) = € taxa de erro na predi¢ao para um grau de similaridade s;

qp = grau de acerto na predi¢do, onde q, estd associado a evidéncias coletadas pelos
agentes sa. g, representa a relagdo em M; entre o total de execugdes de jobs passados que
executaram em tempo igual ao tempo previsto e o total de execucdes passadas. A
probabilidade ¢, ¢ utilizada para ajuste do tempo de predigao t;.

O grau de acerto na predigdo, g,, ¢ obtido a partir de dados estatisticos de execugdes
passadas conforme representacdo dada na Figura 6-4. A taxa de erro na predi¢do, p(s)
significa o quanto a predi¢do do tempo de execugdo estava errada com relagdo ao tempo
real de execucdo. p(s) € utilizada para o calculo de t,.

Representagdes de evidéncias passadas auxiliam o calculo de probabilidades usadas
nessa fun¢do tempo de execucdo. Cada servidor possui uma estrutura XML que armazena
dados estatisticos e constroi uma distribui¢do de probabilidade empirica que associa o erro

de predi¢do ao grau de similaridade alcangado. Ao final de cada execucdo o sa atualiza
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informagdes nessa estrutura no que se refere a distribuicdo de probabilidades. A Figura 6-4
apresenta essa distribui¢do de probabilidade definida em formato XML. Com tal
representagdo ¢ possivel calcular a média de erros de predigdo com relacdo ao grau de
similaridade alcancado. Por exemplo, conforme a Figura 6-4, nos casos com grau de
similaridade global igual a 2,7 (90% de similaridade entre casos passados e casos novos), a
soma de cada erro de predi¢dao (Total) dividido pelo numero de casos (Count) resulta em
uma média de erro de predicio (AVG). Portanto, a média AVG representa o erro de

predigdo esperado para casos que obtiveram mesmo grau de similaridade.

<Case>
<SimilarityDegree>2,7</SimilarityDegree>
<Total>0,9</Total> (Soma de cada erro de predicao)
<Count>10</Count> (No. total de casos)
<AVG>0,09</AVG> (Média de erro de predigdo)
</Case>
<Case>
<SimilarityDegree>2,4</SimilarityDegree>
<Total>1,76</Total> (Soma de cada erro de predicao)
<Count>8</Count> (No. total de casos)
<AVG>0,22</AVG> (Média de erro de predi¢ao)
</Case>

Figura 6-4: Registros de distribuicdo de probabilidade empirica para grau de similaridade
com casos passados e erro na prediciio

6.4.8 O processo de selegcao no MASK

Considerando a implementagdo completa do MASK, incluindo os modelos de predi¢ao
e verificacdo de restri¢ao de acesso envolvidos na selecdo de recursos, relatamos abaixo o
processo de selegdo no MASK para diferentes situacdes da base de casos. Considerando
que cada base de casos possui alguns casos previamente executados em cada recurso, tem-
se;

1) Um novo job ¢ submetido ao broker MASK. Caso nao seja possivel encontrar um
caso similar em 90% (valor esse discutido na se¢do 4.5.4) com o novo caso, entdo, como
nem todas as maquinas possuem predi¢do, o job ¢ submetido para a maquina com menor
preco.

2) Enquanto existir alguma maquina que nao possua predi¢do para o job, a cada nova
execucdo do job, o MASK ira escolher uma méaquina que ainda nao possui predi¢do. Para

acelerar o processo de aprendizado das maquinas, é possivel, opcionalmente, que os
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agentes dos servidores identifiquem que um novo job sem similaridade aceitavel foi
submetido ao conjunto de maquinas e o executem nas maquinas que eles representam para
incorpora-lo em suas respectivas bases de casos. Essas execucdes devem ser feitas em
horérios previamente estabelecidos na configuragdo do agente.

3) Apo6s o processo de aprendizado, todas as maquinas passam a apresentar em sua
base de casos, 0 novo job submetido.

4) Nas subseqiientes submissdes do mesmo job ou um job similar em 90%, ¢ possivel
calcular a predicdo de execugdo do mesmo em todas as maquinas do ambiente. Essa
constru¢do da base de casos garante que a melhor maquina do ambiente, considerando os

critérios estabelecidos, seja selecionada.

6.5 Validacao do modelo de decisao

Esta secdo apresenta experimentos que demonstram a funcionalidade e o desempenho
da nossa abordagem de selecdo centrada na preferéncia multiatributo do usudrio e
implementada de forma paralela e distribuida'.

Os objetivos dos experimentos para validagdo do modelo de decisdo sdo: 1) a
verificagdo funcional para (a) um objetivo Unico, (b) influéncia da preferéncia do usuario na
selecdo e (c) influéncia da confiabilidade do servidor na selegdo; 2) a verificacdo de
desempenho na sele¢ao de recursos.

Para atender aos objetivos 1(a) e 2 utilizamos como estratégia a comparagdo da nossa
solucdo com outras abordagens. A métrica utilizada para atender ao objetivo 1(a) ¢ o tempo
total que as abordagens demandam para computar um mesmo conjunto de jobs. Essa
métrica indica que uma abordagem deve selecionar os melhores recursos que executem
mais eficientemente quando o desempenho € o tnico critério preferencial na selecao.

A métrica utilizada para atender ao objetivo 2 ¢ a média do tempo de selecdo, ou seja,
em quanto tempo cada abordagem seleciona um recurso. Essa métrica indica o desempenho
da abordagem para realizar selegdes, fator importante para selegdes em tempo real.

Para contrapor o cenario de selegdo para apenas um atributo preferencial (tal como

apresentado no ambiente de valida¢ao do objetivo 1(a), mostramos que a preferéncia do

14O sistema multiagente MASK esta completamente implementado, totalizando 60 programas escritos em Java utilizando
Jade (ver detalhes da implementagdo no apéndice B1). Diferentes experimentos foram realizados para validar os seus
modelos de predicdo e de politicas nos capitulos 4 e 5.

126



usudrio por mais de um atributo pode alterar significativamente a selecdo de recursos.
Portanto, a estratégia utilizada para validar o objetivo 1(b) foi mostrar diferentes escalas de
preferéncia entre atributos de custo e desempenho para um mesmo job.

A estratégia utilizada para validar o objetivo 1(c) foi apresentar situagdes onde a
confiabilidade do servidor (interpretadas como as probabilidades da predicao ser realizada
no tempo estimado e do preco ndo ser alterado) tém influéncia na sele¢do do recurso. Para
isso apresentamos uma aplicacdo numérica para as formulas apresentadas no modelo de
decisdo destacando a influéncia da utilizagdo das probabilidades e mostramos as situagdes

quando as probabilidades podem ser influentes em um processo de selecao.

6.5.1 Configuragiao do ambiente

A selecao no MASK foi comparada com a sele¢do no Condor, um sistema especializado
de gerenciamento de carga de trabalho para jobs de computagdo intensiva. O Condor
fornece um mecanismo de enfileiramento, politica de escalonamento, esquema de
prioridade, monitoracdo e gerenciamento de recursos. Os usudrios submetem seus jobs
paralelos ou seriais para o Condor, que entdo os enfileira e escolhe quando e onde rodé-los,
monitorando o progresso da execug¢do [Condor 2005].

Para validar a melhor sele¢do entre as duas abordagens, foram utilizadas cinco
maquinas neste experimento. As maquinas possuem diferentes capacidades de desempenho,

conforme mostra a Tabela 6-1.

Tabela 6-1: Caracteristicas das maquinas no experimento do modelo de decisao

Maquina Sistema Operacional | Processador Memoria Mips Kflops
(Mbytes)

Itapeva Linux version 2.4.22 AMD Athlon™ XP 2500+ 512 2277 746377

Sajama Linux version 2.6.14 AMD Athlon™ 64 Processor 3200+ 1024 2846 762963

Ibituruna Linux version 2.4.22 AMD Athlon™ XP 2000+ 512 2189 666667

Palermo Linux version 2.6.14 Intel® Pentium® 4 CPU 3.00GH 1024 2108 719023

Bonete Linux version 2.6.11 AMD Sempron™ Processor 3000+ 2048 2475 726631

Nos experimentos realizados, utilizamos um conjunto de jobs para trés diferentes
aplicagdes: BLAST, HMMER e programas genéricos escritos na linguagem C (maiores

detalhes das aplicagdes no Apéndice B). O uso de diferentes aplicacdes no experimento tem
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como objetivo mostrar a capacidade do MASK ser utilizado por diferentes aplicacdes no
processo de selecdo. Conforme defini¢des anteriores, o nosso grupo de aplicagdes alvo sdao
aplicacdes batch com um conjunto de argumentos.

O Condor requer que sejam executados dois processos daemon’> em cada maquina
cliente participante, denominados startd (que tem a fungdo de executar jobs) e schedd (que
tem a fun¢do de submeter jobs). Na maquina que exerce a funcdo de Gerenciamento
Central (CGC) do conjunto de maquinas denominado pool sao executados quatro processos
daemon: startd, schedd, negotiator (que tem a fungao de verificar requisitos de maquinas e
jobs), e collector (que tem a fungdo de coletar informagdes do nodo cliente). A maquina
com funcdao de Gerenciamento Central realiza o processo de combinacdo de requisitos
(descrito no capitulo 3 como matchmaking) e funciona como repositorio centralizado de
informagdes.

O MASK requer que os agentes estejam associados a uma plataforma's (ver detalhes da
plataforma de agentes no Apéndice Bl). Para cada maquina participante ¢ associado um
server_agent a plataforma e para cada usuario participante ¢ associado um user_agent a

plataforma.

% (B B [@ [

ajama Ibituruna  Itapeva Bonete Palermo
CClua/sa CCl/sa CCl/sa CC/sa CCl/sa
Aplicacbes,
CGC/JP Dados

egenda CC - Condor Cliente CGC - Condor Gerenciamento Central
JP - Jade Plataforma  ua-user_agent sa -server_agent

Figura 6-5: Configuracio do ambiente de teste

15 Um processo daemon é usado para denotar um processo do sistema que roda em segundo plano de forma ininterrupta.

16 Cada instancia do Jade run-time é chamado container. O conjunto de todos os containers é chamado de plataforma.

128



MODELO DE
DECISAO
{no user_agent)

User_agent

<u,x.t4j,pr.g.Pref>|
U(Mi)

O

Server_agent

— — MODELO DE
lLJ(Mi}=ZZL{P.T)Pr{P.I|Mi)| DECISAO
P T

(no server_agent)
U= [U(P,T)=5,*U(P)+5,*U(T)]

T=(t,*q)+(t,—p(s)*t, W1-q) | [ P=(z"p,)+(1-z)p,—g*p;) l

|

CBerver_agent W j65 FEsirigio do
Problema [—Recuperagdo aj negociador o Declsgo de restrighes I.'.'lll'-;l de
L 11 decaso “ Contrg- de acesso trabalhg
propogis
Solugéo
j:’ E{MAdaptacéo Predicao g 2 poltica |4
1 | decaso (|
Monitor | C_Retengao
-1 de caso
]
Resultado ﬁm
- PREDCASE POLAR =

Figura 6-6: Modulos do MASK integrados e disponiveis no experimento

A Figura 6-5 apresenta a configuracdo das maquinas para executar o MASK e o
Condor. A maquina Bonete foi utilizada como servidora de arquivos de aplicagdes e de
dados para ambas as abordagens. A maquina Sajama foi definida como o Gerenciamento
Central do conjunto de maquinas rodando Condor e também definida como a plataforma de
agentes do MASK. Todas as submissdes de jobs para Condor e para MASK foram feitas a
partir da maquina Sajama.

Cada maquina do experimento tem um server agent que a representa. Cada
server_agent tem uma estrutura contendo os modelos de predi¢do (PredCase), de
verificacdo de restrigdes de acesso (POLAR) e de decisdo. Cada usuério € representado por
um agente usudrio (user _agent). Um user _agent envia varias requisicoes de jobs para
varios server_agents. Os server_agents fazem a predi¢do do tempo de execucdo do job,
verificam o acesso ao recurso e calculam a utilidade associada a maquina. O user_agent
escolhe o recurso que maximiza a preferéncia do usuario. Essa organizacao esta ilustrada na

Figura 6-6.
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6.5.2 Verificagao funcional para um unico atributo preferencial

Esta secdo objetiva analisar a sele¢do realizada pelos sistemas Condor e MASK quando
0 usuario possui preferéncia por um determinado atributo. Neste experimento, o atributo
preferencial ¢ dado pelo desempenho da méaquina, ou seja, o sistema devera selecionar a

maquina que ofere¢ca o melhor desempenho na execugao de um job.

Configuracdo do ambiente

O ambiente de teste para o experimento desta se¢do foi configurado conforme
anteriormente detalhado na se¢cdo 6.5.1. Informagdes adicionais para o experimento
especifico desta se¢do sdo apresentadas a seguir.

Para expressar preferéncias, o Condor permite o uso de um atributo denominado “rank”
dentro da configurag@o do job. Para o conjunto dos jobs, alteramos esse atributo para trés
configuragdes diferentes (denominadas aqui como Condorl, Condor2 e Condor3) dentro da
especificacdo do job submetido ao Condor. A configuracio Condorl ndo faz uso do
atributo rank; na configuragdo Condor2, rank=Mipstmemory size; e na configuracao
Condor3, rank=Mips+Kflops+memory size. Vale ressaltar que pela instalagdo original do
Condor, esse ¢ o conjunto de varidveis associadas ao recurso que podem expressar o
desempenho do processador'”. Uma variavel que apresente a velocidade do processador em
GHz, por exemplo, s6 poderia ser obtida se o Condor fosse adequadamente
instrumentalizado.

Para que 0o MASK expresse a preferéncia do usuario pela maquina mais rapida, deve-se
atribuir na interface do sistema a preferéncia por tempo de execugdo, o que equivale a 6, =1
e 0; =0 no modelo de decisdo (se¢do 6.4.3).

Todas as bases de casos do modelo PredCase das maquinas envolvidas nos
experimentos possuiam um conjunto de jobs anteriormente executados. Dessa forma, o
MASK era capaz de realizar predigdes para os novos jobs submetidos no experimento
apresentado nesta se¢ao.

Todas as maquinas do experimento possuem todos os requisitos necessarios para o
conjunto de jobs submetidos, evitando-se que a escolha seja em fungdo de um desses

parametros delimitadores, tais como o sistema operacional ou o nimero de processadores.
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Execucao e analise

Um conjunto de 49 jobs foi utilizado, construidos a partir da combinag¢ao de comandos
das trés aplicagdes aqui utilizadas (BLAST, HMMER e programas C genéricos)'s. Um
unico usuario submeteu os jobs a partir da maquina Sajama. Os jobs foram submetidos
sequencialmente, onde a submissdo de um novo job se dava apos o término do job anterior.
Dessa forma a carga de trabalho do ambiente foi controlada e foi possivel analisar a escolha
nas mesmas condigdes para o Condor e MASK.

A Figura 6-7 mostra o tempo de computagdo total para o conjunto de jobs submetidos
para o broker MASK e para o Condor em busca da maquina que apresenta o melhor

desempenho na execucado de cada job.

70.000

—_

(s

60.000 -
50.000 -

40.000 -
30.000

20.000 +

10.000 —

Tempo total de execugao

0

Condor1 Condor2 Condor3 MASK

Configuragoes para selegdo da maquina de maior
desempenho

Figura 6-7: Tempo total de execucio do conjunto de jobs submetidos para o MASK e o
Condor

Para a configuracdo Condorl, o Condor escolhe sistematicamente a maquina Ibituruna;
para a configuracdo Condor2, o Condor escolhe sempre a maquina Bonete e para a
configuragdo Condor3, o sistema Condor sempre escolhe a maquina Sajama. O MASK
escolheu em 95% dos casos a maquina Palermo, em 1% dos casos a maquina Sajama e em
4% dos casos a maquina Bonete. O MASK se baseou nos tempos de execugao passados dos
jobs nessas maquinas e observamos que a maquina Palermo foi a mais demandada por ter a
maior velocidade do processador, que nesse experimento foi a métrica mais eficiente para

analisar desempenho do que outras métricas tais como Mips e Kflops. A maquina Sajama

170 conjunto de varidveis de uma maquina no Condor pode ser obtido utilizando-se o comando “condor_status —long”.
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foi escolhida nos casos onde os valores dos tempos de execu¢do de um caso na Sajama e na
Palermo eram muito proximos, situagao similar a verificada para os experimentos ilustrados
na Tabela 4-8 para as maquinas Itapeva e Caridade. Observamos ainda que a maquina
Bonete foi a escolhida nos casos de curta duragdo, pelo fato de ser ela a servidora de
arquivos de aplicacoes e de dados.

Na situagdo mostrada acima, onde a preferéncia do usudrio ¢ totalmente voltada para
apenas um atributo, neste caso, o desempenho, tanto o MASK quanto o Condor podem
expressar adequadamente essa preferéncia. No entanto, Condor escolhe a maquina pelas
suas caracteristicas computacionais ¢ MASK escolhe a maquina que executou casos
similares mais rapidamente, de acordo com o modelo de predi¢cdo descrito no capitulo 4.
Em algumas situagdes, mesmo usando critérios diferentes, tanto MASK quanto Condor
podem eventualmente escolher a mesma maquina. Conforme diversos trabalhos na
literatura, a escolha da maquina mais rapida dada pelas suas caracteristicas computacionais
nao resulta na melhor sele¢do para reduzir o tempo de execucao [Jang et al. 2004] [Gibbons
1997]. O experimento aqui conduzido reafirma essa observagdo. Pela Figura 6-7, para o
agrupamento de maquinas disponiveis, 0 MASK executou o conjunto de jobs em um tempo
total que foi 8% mais rapido que a abordagem Condor, pois se baseou em predi¢do para
escolher a maquina mais rapida do ambiente.

Para a situagdo apresentada acima, o usudrio tinha preferéncia por apenas um atributo,
no caso, o desempenho. Em uma situa¢do onde o usuario deseja expressar preferéncia por
dois atributos distintos, o processo de selecao passa a ser mais complicado. O Condor nao
expressa adequadamente preferéncia por dois ou mais atributos. Os problemas para
formular uma equacdo adequada para incluir no atributo rank do Condor sdo os seguintes:
1) os atributos podem possuir escalas diferentes e devem ser balanceados. Por exemplo, o
preco varia entre 0 e 100 e o desempenho das maquinas entre 0 ¢ 790.000 Kflops; 2) as
caracteristicas podem ter sentidos diferentes. Por exemplo, para o preco, quanto menor o
valor, melhor para o usudrio; e para o desempenho, quanto maior o valor em Kflops,
melhor para o usuério; 3) ndo ¢ totalmente garantido que a decisdo realizada ¢ a melhor e
para isso € preciso decidir considerando riscos, que ¢ um modelo que trabalha com

probabilidades. Os exemplos das segdes 6.5.3 ¢ 6.5.4 mostram que o modelo de selegdo

18 No capitulo 4 ressaltamos também os motivos do quantitativo de comandos obtidos.
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adotado pelo MASK supera essas dificuldades, pois permite a selecdo do recurso com
preferéncias por atributos diferentes utilizando fun¢do utilidade multiatributo e supera a

incerteza utilizando probabilidades construidas.

6.5.3 Verificacao funcional da influéncia da preferéncia multiatributo
do usuario na selegao de recursos

Esta secdo apresenta a influéncia da preferéncia multiatributo do usudrio em um
processo de sele¢do de recurso. O objetivo ¢ mostrar a flexibilidade do nosso modelo de

decisdo para tratar escalas diferentes de preferéncia entre dois atributos.

Configuracdo do ambiente

O ambiente de teste para o experimento desta se¢do foi configurado conforme
anteriormente detalhado na secdo 6.5.1 no que se refere a0 MASK. Informagdes adicionais

para o experimento especifico desta se¢do sdo apresentadas a seguir.

A preferéncia multiatributo de um usuario no MASK ndo foi comparada com outras
abordagens pelo fato de ndo termos identificado na nossa revisdo bibliografica, outros
modelos de decisdo com preferéncias diferenciadas para atributos. Conforme anteriormente
relatado, o Condor permite ao usudrio utilizar livremente o atributo rank para expressar sua
preferéncia. Uma possibilidade seria instrumentalizar o Condor com o nosso modelo de
decisdo, mas isso demandaria alteragdo do codigo do Condor (que ndo ¢ cdodigo aberto)
para os célculos apresentados na se¢do 6.4.

A preferéncia entre dois atributos, preco e tempo de execugdo, é representada no
modelo de decisao do MASK pelas varidaveis d; e 0, respectivamente, que orientam a

selecao”.

Execucao e analise

Um mesmo job foi submetido ao MASK 11 vezes, nimero esse obtido pela variagdao da

escala de preferéncia entre 0 e 1 para multiatributos com intervalos de 0,1 conforme mostra

19 Embora a implementagio do modelo atual tenha sido feita com o usuério fornecendo os valores para as variaveis 31 e
52, € possivel, em trabalhos futuros, que o agente do usuario verifique a melhor relagdo entre essas variaveis segundo as
op¢des do ambiente no momento e decida qual combinagdo de preferéncias € melhor para o usudrio.
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a Tabela 6-2. A cada submissdo, o usuario alterou sua preferéncia para os atributos preco e
desempenho para um valor pertencente a essa escala. As cinco maquinas descritas na
Tabela 6-1 estavam disponiveis para execu¢do. A Tabela 6-2 apresenta a utilidade U(M;)

calculada para todas as submissdes desse job.

Tabela 6-2: Utilidade U(M;) para diferentes preferéncias do usuario

Zempo U(M;) para diferentes preferéncias do usuario (5,)
e
Maquina | execugiao
(ms) Prego |5, 0 |3,.0,1(5,.0,25,.0,3(5,.0,4(5,05 |5,0,6](5,0,7 [5,0,8/5,0,9]| 5,1

Sajama_ | 1365604 | 80 0,993 10,991 | 0,989 | 0,987 | 0,985 | 0,9829 | 0,980 | 0,978 |0,976 | 0,974 | 0,972

Bonete | 3197365 |80 0,992 10,987 10,982 | 0,976 | 0,971 | 0,9656 | 0,945 | 0,937 [0,929 | 0,921 | 0,913

ltapeva | 5795727 |50 0,995|0,984 | 0,974 | 0,963 | 0,952 | 0,9418 | 0,931 | 0,920 | 0,910 | 0,899 | 0,889

Ibituruna | 4718492 |70 0,993 10,985 0,977 | 0,968 | 0,960 | 0,9519 | 0,944 | 0,935 [0,927 | 0,919 | 0,911

Palermo | 1244007 |90 0,991]0,989 | 0,988 | 0,986 | 0,984 | 0,9828 | 0,981 | 0,979 |0,978 | 0,976 | 0,974

Na Tabela 6-2, a célula com cor diferente indica o maior valor da utilidade e a escolha
feita. A maquina Itapeva ¢ a escolhida quando o usuério tem total preferéncia pelo prego e
nenhuma preferéncia pelo desempenho oferecido (5,-0). No entanto, quando o usuario passa
a considerar o desempenho, mas ainda em propor¢ao inferior a sua preferéncia por preco,
ou seja enquanto 0,1 <= §, <= 0,5, a maquina Sajama passa a ser a escolhida. A maquina
Sajama oferece o segundo melhor desempenho (o melhor desempenho ¢ oferecido pela
maquina Palermo) a um preco inferior que a maquina Palermo. Quando a relacdo
desempenho/custo aumenta a favor do desempenho, ou seja, quando 0, > 0,5, a maquina
Palermo passa a ser a escolhida.

O comportamento de uma selecdo diante de variadas preferéncias do usudrio, tal qual
apresentado na Tabela 6-2, demonstra a flexibilidade do modelo de decisdo para atender a

escalas de preferéncia diferenciadas pelo usuario para atributos diferentes.

6.5.4 Verificagao funcional da influéncia da confiabilidade do recurso
na selegao de recursos

Esta secdo apresenta a influéncia da confiabilidade do servidor no processo de sele¢dao
de recursos. O objetivo ¢ mostrar que a confiabilidade do servidor e do servico contratado
pode alterar a sele¢do entre um conjunto de maquinas disponiveis. Dois experimentos sao
feitos para esse propdsito. O objetivo do primeiro experimento € mostrar uma aplicacao

numérica para as formulas apresentadas no modelo de decisdo, destacando a influéncia da
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utilizacdo das probabilidades que representam confiabilidade. O objetivo do segundo
experimento € mostrar quando as probabilidades que representam confiabilidade podem ser

uteis e influentes em um processo de selecao.

Configuracdo do ambiente

Conforme descrito na secao 6.4.6, ao final de cada sele¢do e execucdo de um job no
MASK, o server agent registra as evidéncias sobre o procedimento ocorrido. Tais
evidéncias descrevem a confiabilidade do servidor e sdo utilizadas pelo modelo de decisao
como varidveis de risco. Essas varidveis sdo extraidas da estrutura de dados descrita na

Figura 6-3 e utilizadas para calculo das probabilidades z, € g, desta secdo.

Tabela 6-3: Preco e probabilidades z; e ¢, associadas a cada maquina do experimento

preco Z4 9q
Sajama 800,67 0,05
Bonete 800,73 0,43
Itapeva 50]1,00 0,00
Ibituruna 70(1,00 0,00
Palermo 900,95 0,00

Para auxiliar o entendimento dos calculos das funcdes de utilidade apresentadas nos
experimentos desta secdo, apresentamos na Tabela 6-3 as evidéncias registradas para as
maquinas nos casos submetidos e o valor do pre¢o acordado na negociacdo. Na Tabela 6-4,
apresentamos para cada caso submetido, a sua correspondente preferéncia multiatributo e a

predi¢ao de tempo de execugdao em cada maquina, calculada pelo PredCase.

Tabela 6-4: Preferéncia multiatributo e predi¢iao de tempo de execucdo para cada caso

casos | Preferéncias Tempo de execugdo (ms)

5,0 5,-0 Sajama Bonete Itapeva Ibituruna | Palermo
caso1 0,3 0,7| 231.977| 278.341| 491.643| 457.625| 198.639
caso2 0,2 0,8 24.255 29.114 50.209 46.377 16.784
caso3 0,9 0,1 36.287 38.818 71.008 82.547 32.996
caso4 0,8 0,2| 109.476| 144.127| 221.221| 268.333| 114477
casob 0,5 0,5(1.365.604 | 3.197.365 | 5.795.727 | 4.718.492 | 1.244.007
casob 0,1 0,9 76 61 114 94 76
caso’7 0,7 0,3 111 22 28 165 63
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Execucao e analise — Aplicacdo numérica para féormulas do modelo de decisdo

Para o primeiro experimento, um mesmo job ¢ enviado para o MASK que entdo
consulta as cinco maquinas para execucao. A Tabela 6-5 apresenta os valores das variaveis
envolvidas nos calculos das equacdes (8) e (11). Verifica-se que o preco esperado P ¢
alterado em funcdo da probabilidade da maquina executar em tempo maior que o
negociado. As maquinas Bonete, Sajama e Palermo tiveram o prego esperado alterado de
acordo com a probabilidade z,. As maquinas Sajama, Palermo e Itapeva tiveram o tempo de
execucdo esperado alterado de acordo com a distribuicdo de probabilidade empirica
registrada em p(s),. Para facilitar o entendimento das informagdes da Tabela 6-5,
hachuramos em tom de cinza escuro as varidveis que registram a confiabilidade do servidor
e em tom de cinza claro as variaveis que alteram o valor original de t; e p;. O célculo de

U(P,T) na Tabela 6-5 esta considerando 6,-0,5 e 6,-0,5.

Tabela 6-5: Exemplo de algumas variaveis envolvidas no calculo de U(P,T)

maquina | t1 pllg |p(s) z q T P UP) |[U(M) |U(P,T)
Sajama | 1365604 | 80| 0,2 | -0,001 | 0,67 | 0,053 | 1366896,8 | 74,67 | 0,993 | 0,973 | 0,9829
Bonete 319736580 0,2 0/0,73 | 0,431 3197365 | 75,61 | 0,992 | 0,939 | 0,9656
Itapeva 5795727 50| 0,2| -0,03 1,00 0| 5969598,8 50| 0,995| 0,889 0,9418
Ibituruna | 4718492 |70| 0,2 01,00 0 4718492 70| 0,993| 0,911 0,9519
Palermo | 1244007 | 90| 0,2 | -0,049] 0,95 0| 1304963,3|89,18| 0,991] 0,974 | 0,9828

Execucao e analise — Influéncia das variaveis de risco na selecdo

Para o segundo experimento, cinco jobs sdo enviados duas vezes para o MASK, que
entdo consulta as cinco maquinas para execu¢do. Na primeira submissao de cada job, o
codigo do MASK foi alterado de forma que o modelo de decisdo desconsiderasse as
variaveis g € p(s),, pois definiu-se os valores para z,=1 e g,~1 nas equacdes (7) e (10).
Chamamos essa primeira variacao de calculo de U(P,T);. Na segunda submissao de cada
job, o codigo de MASK foi restaurado para o modelo definido na se¢do 6.4, utilizando-se
0<z,<1 e 0<g,<1 conforme as evidéncias registradas e, portanto, considerando as varidveis
g e p(s), conforme equagdes (8) e (11). Chamamos essa segunda variagdo de célculo de
U(P,T),. A primeira variacdo de célculo corresponde ao uso da teoria da utilidade, onde

preferéncias sdo associadas a utilidades. A segunda variacdo de calculo corresponde a

136



teoria da decisdo, que além de associar preferéncia as utilidades, usa também
probabilidades para o calculo do valor esperado.

A Tabela 6-6 mostra um exemplo para o processo de avaliagdo em cinco maquinas
candidatas para a submissao de jobs sujeitos a duas variagdes de calculo, U(P,T); e U(P,T),.
Nessa tabela, os valores para preco seguem a informacgao disponivel na Tabela 6-3. Para a
primeira submissao de cada caso, a U(P,T); ¢ utilizada e a selegdo esta destacada em cinza
claro na Tabela 6-6. Para a segunda submissdao do caso, a U(P,T), ¢ utilizada e a selegdo

esta destacada em cinza escuro na Tabela 6-6.

Tabela 6-6: Comparacao de calculo de utilidade com e sem risco e sua influéncia na seleciao —
para valores diferentes de preco

Maquinas

Casos Palermo Ibituruna Itapeva Bonete Sajama

UP M1 |UPT2 |UPTT[UPT)2 [UPT1|UP,T)2 UPP, M1 |UP,T)2 UP, M1 | UP,T)2

casol | 0,9926 0,9926 | 0,9924 0,9923 | 0,9936 0,9935| 0,9928 0,9930 | 0,9930 0,9934
caso2 | 0,9928 0,9928 | 0,9942 0,9942 | 0,9958 0,9958 | 0,9935 0,9939 | 0,9935 0,9939
caso3 | 0,9985 0,9985| 0,9978 0,9978 | 0,9982 0,9982 | 0,9985 0,99855| 0,9986 | 0,99860
caso4 | 0,9964 0,9964 | 0,9944 0,9942 | 0,9955 0,9953 | 0,9961 0,9961 | 0,9967 0,9967
caso5 | 0,9834 0,9834 | 0,9519 0,9528 | 0,9433 0,9443 | 0,9653 0,9659 | 0,9827 0,9832
caso6 | 0,9919 0,9920 | 0,9937 0,9937 | 0,9955 0,9955 | 0,9928 0,9932 | 0,9928 0,9933
caso7 | 0,9973 [0,999999 [ 0,9979]0,999997 | 0,9985 | 0,9999995 | 0,9976 | 0,9999996 | 0,9976 | 0,999998

A Tabela 6-6 nao apresenta variacdo na sele¢do quando as variaveis de risco sdo
utilizadas, uma vez que a mesma maquina ¢ selecionada para as duas submissdes. Isso
porque a variagdo do valor esperado foi pequena e insuficiente para que uma maquina com
tempo de execugdo e/ou preco maior, mas com maior probabilidade de cumprimento do
servico estabelecido superasse a utilidade calculada por outra maquina com tempo de
execucdo e/ou preco menor € menor probabilidade de execugdo do servico conforme
estabelecido.

A Tabela 6-7 apresenta a submissdao dos mesmos casos apresentados na Tabela 6-4,
porém em uma situagdo onde todas as maquinas oferecem o mesmo prego. Nessa situagao,
como o preco negociado ¢ o mesmo para todas as maquinas, a probabilidade de variacdo do
preco ira depender da confiabilidade da méaquina. A Tabela 6-7 apresenta as selegdes
realizadas para essa nova situagdo e mostra que diferentes selegdes foram feitas usando-se

U(P,T); e UPP,T),.
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Tabela 6-7: Comparacao de calculo de utilidade com e sem risco e sua influéncia na seleciao —
para valores iguais de preco

Maquinas
Casos | Palermo Ibituruna ltapeva Bonete Sajama

upe 1 lue 2 [uent luen2uen |ue 2| uen [urem2 |ue 1| uET)2
casol | 0,9939| 0,9939 | 0,9924| 0,9923| 09922 0,9921| 0,9935| 0,9937 | 0,9937 | 0,9940
caso2 | 0,9944| 09944 | 0,9942| 09942 | 09942 | 0,9942| 0,9943| 09946 | 0,9943| 0,9947
caso3 | 0,9987|0,99872 | 0,9978| 0,9978| 0,9980 | 0,9980| 0,9986 | 0,9986 | 0,9987 | 0,99869
caso4 | 0,9968| 0,9967 | 0,9944| 0,9942| 09951 | 0,9949| 0,9963| 0,9963 | 0,9969| 0,9969
caso5 | 0,9844| 0,9846 | 0,9519] 0,9528| 09423 | 0,9433| 0,9658 | 09664 | 0,9832| 0,9837
caso6 | 0,9937| 0,9938 | 0,9937| 0,9937| 0,9937 [ 0,9937 | 0,9937 | 0,99407 [ 0,9937 | 0,99414
caso? | 0,9979| 09973 | 0,9979| 0,9979| 0,9979 | 0,9979| 0,9979 | 0,99802 [ 0,9979 | 0,99804

Pelos resultados das Tabelas 6-6 e 6-7, pode-se notar que existe uma influéncia
significativa das varidveis de risco na sele¢do apenas em algumas situagdoes. O exemplo
apresentado na Tabela 6-7 mostra que quando os valores das alternativas sdo iguais ou
muito proximos, as probabilidades auxiliam a tomada de decisdo pela tendéncia de
alteragcdo dos valores esperados, com base em evidéncias passadas e destacando o critério

da confiabilidade da maquina para o provimento do servigo acordado.

6.5.5 Verificagcao de desempenho na sele¢ao de recursos

Esta secdo objetiva analisar o tempo decorrido para a realizagdo da selegdo de um

recurso pelo Condor e MASK quando um usuério submete um job para esses sistemas.

Configuracdo do ambiente

O ambiente de teste para o experimento desta se¢do foi configurado conforme
anteriormente detalhado na se¢do 6.5.1. Informagdes adicionais para o experimento
especifico desta se¢do sdo apresentadas a seguir.

Para cada job que submetemos ao MASK, geramos um /og contendo as informacgdes
recebidas de cada maquina participante do processo de negociagdo. Nesse arquivo de log,
incluimos ainda o tempo para executar os modulos de predi¢cdo, verificacdo de politicas e
sele¢do. Pelo fato do Condor ndo possuir um modulo de predicdo de tempo de execucao,
apresentamos os tempos decorridos para a execu¢do de cada modulo do MASK para

compararmos as abordagens.
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Para cada job submetido ao Condor foi gerado um arquivo de /og. Esse arquivo inclui,
dentre outras informagdes, o tempo de chegada do job ao sistema e o horario de inicio de

execucao do job no recurso selecionado.

Resultados e analises

A estratégia utilizada para verificagdo do tempo decorrido na sele¢do de recursos
consistiu da andlise de todos os arquivos de /og gerados pelo MASK nos experimentos
realizados anteriormente na validagdo dos modelos PredCase, POLAR e do modelo de
decisdo. O conjunto de logs gerados durante essas validagcdes passadas totalizou 268
arquivos de log do MASK. Capturamos as informacgdes sobre a duragdo do processamento
de cada modulo do MASK e geramos um resumo estatistico para esses valores. As
maquinas do experimento possuem configuragdes diferentes e, portanto registraram tempos
de execugdo distintos para cada um dos referidos modulos. Para o conjunto de maquinas do
nosso experimento, o tempo médio para 0 MASK selecionar um recurso foi em torno de

700 ms, conforme mostra a Figura 6-8.
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Figura 6-8: Tempo médio para realizar selecio utilizando o MASK
Os registros de tempo minimos verificados para cada maquina sdo apresentados na
Figura 6-9. O tempo minimo registrado para o processo de predi¢do ocorre quando nao
existe nenhuma aplicagdo com o mesmo nome da aplicagdo do novo job. Nesse caso o
tempo para processar a recuperagao de casos € minino e ndo retorna nenhum caso similar.

O tempo minimo registrado para o processo de verificagdo de restrigdes de acesso ocorre
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quando o usuario ndo tem autorizagdo para executar um job no recurso €, nesse caso, nao
sdo negociados os parametros para provimento do servigo e nao ¢ verificada a carga de

trabalho no recurso destino.
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Figura 6-9: Tempo minimo para realizar selecio utilizando o MASK

A Figura 6-10 apresenta o tempo maximo registrado por maquina para realizar uma
selecdo. Esse tempo maximo para realizar a sele¢do pode ainda ser estipulado no MASK
como uma variavel do vocabuldrio dos agentes. Essa variavel representa o tempo que o
user_agent deve aguardar por respostas das maquinas consultadas no processo de

negociagdo. Nos experimentos efetuados esse tempo maximo foi de 3s.
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Figura 6-10: Tempo maximo para realizar selecdo utilizando o MASK
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A estratégia utilizada para a verificagcdo do tempo decorrido na sele¢do de recursos do
Condor consistiu na analise dos arquivos de /og gerados pelo Condor. Para analisarmos
esses arquivos, agendamos varias submissdes de jobs ao Condor usando o processo cron?
do Linux. As submissdes foram seqiienciais, de forma que ndo houvesse espera na fila de
escalonamento do Condor, situacdo essa que ocorre somente quando todos os recursos do
pool ja estdo ocupados executando algum job. A periodicidade de re-submissdo de um job
variava de acordo com a previsdo de sua execugdo, o intervalo total de tempo para re-
submissdes de um mesmo job foi aleatorio. Seguindo essa simulacdo de submissdes de
jobs, foram gerados 630 arquivos de /log do Condor. Nesses arquivos, foi registrado o
tempo, que variava entre os valores de 4s e Ss para realizar a sele¢do de recurso.

Outros estudos sugerem que esse tempo de selegdo do processo de matchmaking do
Condor cresce significativamente com o aumento do numero de maquinas [Liu & Foster
2004]. Embora ndo tenhamos realizado simulagdes para o nosso modelo para analisar a
escalabilidade do mesmo, podemos compara-lo com Condor, para os experimentos
conduzidos em ambiente real. Todo o processo de selecdo do Condor ¢ realizado em uma
unica maquina para todo o conjunto de maquinas disponiveis no ambiente e para todos os
usuarios. O nosso modelo, ao contrario, realiza as selecdes de forma distribuida. A selegdo
¢ feita pelo agente que representa o usudrio e que pode estar em qualquer recurso do

ambiente.

6.6 Conclusoes

A selecdo de recursos em grades computacionais deve considerar diversos fatores e
precisa estar direcionada para atender aos objetivos do decisor.

O capitulo aqui apresentado mostra que a decisdo utiliza preferéncias do usudrio e
variaveis que trazem risco. O modelo ¢ formulado utilizando a teoria da decisdo que
combina a teoria da probabilidade com a teoria da utilidade. Evidéncias de execucdes de
aplicacdes passadas sdo utilizadas como probabilidade de ocorréncia dos fatores incertos,
tais como a probabilidade de erro na predi¢ao e a mudanca do preco estabelecido durante o

processo de negociagdo. As utilidades sdo associadas as preferéncias do decisor, aqui

20O processo cron no Unix é um processo daemon com fungdo de agendamento de tarefas que sdo executadas em
determinados hordarios previamente descritos dentro de um arquivo denominada crontab.
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tratado como o usuario. O objetivo do modelo ¢ escolher a melhor maquina para executar
um job.

Embora o Condor apresente uma op¢ao que permita ordenar as maquinas para realizar a
selegdo através do atributo “rank”, o modelo para essa selecdo ¢ aberto e definido pelo
usudrio. Nao ¢ possivel obter o resultado esperado utilizando uma simples formulagdo
quando multiatributos sdo considerados preferenciais. O MASK utiliza um modelo de
decisdo, que além das preferéncias definidas em forma de utilidades, também agrega
probabilidades ao modelo de decisao.

Resultados experimentais mostraram que a selegdo maximiza a utilidade do usuario.
Diferentes maquinas podem ser escolhidas se forem alteradas a preferéncia do usuério e/ou
as probabilidades resultantes de evidéncias passadas.

Pelo fato do Condor ndo possuir um modelo de predicdo e se basear nas caracteristicas
fisicas da maquina quando a preferéncia ¢ por desempenho, a execugdo total para um
mesmo conjunto de jobs resultou em maior tempo computacional que os recursos
escolhidos pelo MASK.

Embora seja interessante faze-lo no futuro, ndo realizamos um estudo experimental de
escalabilidade da solucdo por termos feito toda a implementagdo em codigo para ambiente
real de grades computacionais. Um estudo em escala demandaria a implementagao de todo
0o codigo para um simulador. Mas, teoricamente, o MASK tende a ter os seguintes
comportamentos com o aumento em escala de:

1) numero de maquinas: A eficiéncia do MASK tende a ser maior comparada com as
abordagens centralizadas, pois o processamento ¢ distribuido e paralelo;

2) numero de casos: A acuracia da predicdo do MASK tende a ser maior comparada
com um numero reduzido de casos. No entanto, o crescimento da base de casos deve ser
controlado (conforme discutido no Capitulo 4) para ndo aumentar o tempo de selecao;

3) distribui¢do de maquinas no espago: A eficiéncia do MASK passa a ser dependente
da velocidade da rede, pois por ser uma solucdo distribuida depende do overhead de
comunica¢ao na rede;

4) heterogeneidade de maquinas: A eficiéncia do MASK pode ser dependente de
maquinas mais lentas para a computagdo distribuida, no entanto MASK ¢ altamente
adaptavel para a inclusdo de maquinas heterogéneas ao ambiente compartilhado pelo fato

de prover predi¢ao em casos passados e nao em modelos de hardware.
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Todas as variaveis que influenciam a selegdo de maquinas candidatas sdo tratadas no
Condor como requisitos e todas as informagdes sdo verificadas. Nossa abordagem, ao
contrario, avanca nos processamentos conforme verificagdes prévias. Sdo analisados, em
ordem, os requisitos de maquinas, as restricdes de acesso e a carga de trabalho. Devido a
essas diferengas de modelo entre MASK e Condor verificamos as seguintes caracteristicas
qualitativas: 1) a verificacdo de restricoes no MASK ¢ distribuida; 2) a selegdo no MASK ¢
distribuida; 3) O MASK permite a selegdo baseada em preferéncias multiatributos; 4) O
MASK decide baseando-se em utilidades e probabilidades. Tais avangos qualitativos
fizeram com que o MASK apresentasse os seguintes avangos quantitativos nos
experimentos realizados no que se refere a selecdo de recursos: 1) O MASK realiza
predi¢do de tempo de execucao e escolhe a maquina que roda mais rapidamente quando a
preferéncia € por desempenho; 2) O MASK realiza a selecao de recurso em tempo inferior
ao Condor (comportamento verificado para o conjunto de equipamentos do nosso
experimento). Essa afirmacdo pode ser generalizada para escalas maiores, considerando
configuragdes de ambiente de grades computacionais onde o overhead da rede seja inferior
a 3s e a maquina mais lenta do ambiente tenha desempenho semelhante a maquina mais
lenta do nosso experimento.

Os experimentos demonstraram o papel facilitador do broker na busca da selecao do
melhor recurso no ambiente de grades computacionais para atender as preferéncias do

usudrio, conjugando as diversas variaveis definidas na formalizacdo do problema PSMRG.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos
futuros

7.1 Contribuig¢ao do trabalho desenvolvido

O trabalho aqui apresentado abordou o problema de selecdo de recursos em grades
computacionais. A selecdo de recursos ¢ uma das atividades iniciais do processo de
execugio de aplicativos em grades computacionais. E onde se pode prover a virtualizagio
do uso do conjunto dos recursos compartilhados. Esse servico ainda ndo ¢ padronizado para
grades computacionais e geralmente ¢ oferecido por um broker integrado a um middleware
para grade. Um broker oferece a um usuario uma forma mais simples de interagdo com a
grade. Ao selecionar adequadamente um recurso para executar um job o broker deve
considerar varias questdes, tais como: Quais recursos estdo disponiveis? Quais recursos
atendem aos requisitos da aplicagdo? O usuario esta autorizado a executar essa aplicacao
nesse recurso? Qual o tempo previsto para executar essa aplicagao? Qual a garantia para
que a aplicacdo rode nesse periodo? Qual a maquina que roda pelo menor preco? Qual a
probabilidade da maquina ndo executar no tempo previsto? Qual a probabilidade da
garantia ser aplicada caso a previsao nao se confirme?

Os trabalhos relacionados na literatura abordam um conjunto diferente dentre essas

questdes para ser o aspecto principal para realizar a selecdo do recurso. Propusemos uma
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taxonomia para analisar os trabalhos relacionados onde distinguimos quem esta tomando a
decisdo, como esta sendo feita a tomada de decisdo, quantos recursos estdo sendo
selecionados e quais objetivos estdo sendo atendidos. Conduzimos a nossa solucao centrada
nos objetivos do usuario. Um modelo de decisdo para atender diferentes aspectos foi
elaborado baseando-se na teoria da decisdo.

Um middleware com fung¢ao de broker, denominado MASK, foi desenvolvido
utilizando a tecnologia de sistemas multiagentes. O MASK possui agentes que representam
usudrios (user _agent) e agentes que representam servidores (server agent). Através de um
processo de negociagdo entre um user_agent € n server_agents, sdo apresentadas para o
user_agent, as condigdes do provimento do servigco, contendo a predicdo da execucao,
obtida através de um modelo de predi¢do; o preco de uso do recurso, a garantia e a
confirmac¢ao do acesso do usuario a cada recurso candidato, obtidos através de um modelo
de verificagdo de restricoes de acesso. Diante dessas informagdes, o user agent,
considerando as preferéncias do usuario, seleciona a op¢do que maximiza a utilidade do
usuario através de um modelo baseado na teoria da decisdo.

Definimos, implementamos e testamos um modelo de predicdo de tempo de execugao
de jobs utilizando o paradigma de raciocinio baseado em casos onde a predicdo de
execucdo de um novo job baseia-se em execugdes passadas de jobs similares. Cada
descricao de job ¢ considerada um caso e a idé€ia chave ¢ verificar se um servidor especifico
J& executou um caso similar. O tempo gasto na execuc¢do de um job no passado auxilia no
célculo da predi¢do de tempo para executar um novo job. Nesse modelo de predi¢ao, aqui
denominado PredCase, ¢ apresentado um novo algoritmo de recuperagdo de casos
envolvendo distancia geométrica e seqiiéncia de relevancia denominado algoritmo refined
nearest-neighbor. O modelo foi validado com média de 9% de erro de predicao.

Definimos, implementamos e testamos um modelo para verificagdo de restrigdes de
acesso ao recurso baseado em politicas de granularidade fina de forma antecipada a
submissdo do job evitando submissdes fracassadas. Nesse modelo os agentes verificam
dinamicamente se a proposta enviada pelo usudrio pode ser aceita, rejeitada ou ha a
possibilidade de elaboracdo de uma contraproposta. O modelo foi validado e comparado
com uma abordagem ingénua, onde a selecdo ¢ feita de forma randdmica e as politicas

locais impedem a execucao do job, levando a um conjunto de re-submissdes aleatorias. O
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modelo também foi comparado com Condor, que realiza o processo de verificacdo de
restrigoes de acesso de forma centralizada.

Definimos, implementamos e testamos um modelo de decisdo baseado na teoria da
decisdo. Valores probabilisticos decorrentes da aprendizagem do ambiente sdo associados a
desempenho e preco entre os recursos candidatos. As preferéncias do usuario sdo expressas
através de utilidades. Um modelo multiatributo ¢ maximizado para selecionar a maquina
com as melhores condi¢gdes de executar o job no ambiente compartilhado.

Conforme discutido neste trabalho, as técnicas de predicao de desempenho e de teoria
da decisdo associadas a um modelo de verificagdo de restricdes de acesso baseado em
politicas de granularidade fina agrupam os elementos essenciais para a sele¢do do melhor
recurso em uma grade computacional. O conjunto de modelos e algoritmos foi validado
com a execu¢do de uma suite de testes. O conjunto de aplicagdes e recursos utilizados nos
experimentos de cada capitulo ¢ apresentado de forma agrupada e com mais detalhes no
Apéndice B. Uma lista de publicagdes dos modelos e resultados discutidos nesta tese ¢
apresentada no Apéndice C.

Embora os modelos de predigao, verificagdo de restricdes de acesso e decisdo possam
ser implementados por outras abordagens que ndao a de sistemas multiagentes, esta
apresenta grandes vantagens para a selecdo de recursos em tempo real para submissdes de
jobs em grades computacionais. Primeiro, pelo fato de todos esses modelos terem sido
implementados de forma distribuida, e pelo fato de um sistema multiagente ser um sistema
inerentemente distribuido, e aplicado para um ambiente também distribuido que sdo as
grades computacionais. Segundo, pela interpretacdo de que usuarios e recursos estdo
negociando um acordo de nivel de servigco e que possuem agentes para os representarem e
buscarem seus diferentes objetivos. Finalmente, pelo fato dos sistemas multiagentes
proverem métodos robustos para a coordenagdo e competigdo entre agentes que
representam um mundo real com alto grau de dinamismo e complexidade.

O MASK responde a cada uma das questdes formuladas no inicio desta secdo, pois
verifica a disponibilidade dos recursos pela analise de carga de trabalho (no POLAR);
verifica quais recursos atendem aos requisitos da aplicacdo baseando-se em politicas de
granularidade fina (no POLAR); verifica se o usuario estd autorizado a executar uma
aplicagdo em determinado recurso (no POLAR); calcula o tempo previsto para executar

uma aplica¢do (no PredCase); negocia a garantia aplicada quando a aplicacdo nao roda no
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periodo previsto (no processo de negociacdo associado ao POLAR); é capaz de verificar
qual a maquina que roda pelo menor preco (pela preferéncia informada no modelo de
decisdo); sabe a probabilidade da maquina ndo executar no tempo previsto e sabe qual a
probabilidade da garantia ser aplicada caso a previsdo nao se confirme (pelos dados
historicos registrados e uso das probabilidades no modelo de decisdo). Dessa forma, o
MASK mostra-se como uma abordagem original capaz de auxiliar a comunidade de

usudrios na interagdo com o ambiente de grades computacionais.

7.2 Diregobes futuras

A pesquisa aqui desenvolvida sugere caminhos em varias diregdes a partir do patamar
de solucdes alcancadas nesta tese e pela descoberta de novas possibilidades de pesquisa na
area de grades computacionais.

Conforme nossas observacoes feitas no capitulo 4, que trata de um modelo de predi¢ao
para execucao de jobs, verificamos que a acuracia da predicdo ¢ extremamente sensivel a
dedicagdo do recurso na tarefa de execucao de um job. Um grande desafio ¢ obter uma boa
acuricia sem que a maquina esteja dedicada para a execucdo do job. Mais complicado
ainda ¢ desenvolver um modelo onde essa acuracia da predicao esteja associada a um job
escalonado para um tempo futuro e, portanto sendo executado conjuntamente com uma
carga de trabalho local, gerada, por exemplo, pelo dono do recurso. Ainda relativamente
aos mecanismos de predicao, sugere-se uma extensao do trabalho para a fase de retengdo da
base de casos no modelo RBC. Essa fase pode demandar algoritmos originais para a analise
de permanéncia dos casos em uma base de raciocinio baseado em casos. Um caminho pode
ser o uso de algoritmos similares aos algoritmos utilizados para a analise de permanéncia de
paginas em um servidor de cache para a Internet. Além dessa correlagdo, tais algoritmos
devem revisar os casos da base considerando diversos fatores, tais como a influéncia
positiva de um caso na predi¢ao, a quantidade de vezes que o caso ¢ acessado ¢ o tamanho
maximo da base, garantindo um tempo aceitavel de processamento. A fase de recuperacao
de casos do nosso modelo de predi¢do pode ser investigada com alteragcdes na organizacao
da memoria de casos e conseqiientemente no uso de novos algoritmos da area de
recuperacdo de informagdes. Com tais melhorias, a acurdcia da predicdo pode ser

aumentada e o tempo de recuperacao dos casos pode ser diminuido.
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Pelo fato de termos desenvolvido um modelo de predicdo que permite um
escalonamento dos jobs para um tempo futuro, surge um interessante e desafiador
problema: em uma situacdo onde todas as maquinas estdo ocupadas, o Condor enfileira os
jobs excedentes e os aloca para a primeira maquina disponivel. Essa situa¢do nao permite a
melhor escolha e sim explicita a nica escolha disponivel do ambiente. Uma solucdo que
apresenta predicdo pode escolher uma das maquinas do ambiente que possa otimizar a
preferéncia do usudrio, ja que tem-se a estimativa de quando as maquinas do ambiente
estardo liberadas e qual delas pode terminar a execugdo do novo job em um prazo de tempo
mais curto ou oferecer o melhor custo, por exemplo.

Outra extensao do trabalho se refere a defini¢do de uma arquitetura hierarquica entre o
modelo de verificagdo de restrigdes de acessos locais, as politicas globais definidas para
uma determinada organizagdo virtual e o ponto de verificacdo de politicas conforme um
modelo que utilize PEP e PDP. Essa integracdo permite definigdes e verificagdes de
politicas para os recursos do ambiente de grades computacionais nos niveis macro e
elementares de uma organizagao virtual.

Novos mecanismos de tolerancia a falhas podem ser desenvolvidos para grades
computacionais de acordo com as métricas definidas no SLA. Para isso ¢ importante fazer
uso de modelos de migragdao de jobs entre as maquinas que foram melhores classificadas
pelo modelo de teoria da decisdo.

A negociacdo encadeada aqui definida, porém ndo implementada por restrigdes do
nosso ambiente de teste, também ¢ uma extensdao de pesquisa interessante. Ao considerar o
tempo de transferéncia dos dados pela rede, uma nova variavel deve ser incluida no modelo
de selegdo para considerar a movimentagao de dados em caso de falhas. Dessa forma, seria
possivel considerar ndo somente as variaveis do ambiente computacional, mas também as
caracteristicas da rede. Tal implementacdo ird auxiliar nos mecanismos de tolerancia a
falhas que necessitem fazer migracdes e, portanto, precisam considerar as condicdes de
rede.

O nosso trabalho visou a selecdo de um recurso ou cluster que atendesse a todos os
requisitos de uma aplicagdo. Uma extensdo interessante ¢ buscar em nova pesquisa, a co-
alocagdo, ou seja, a selecdo de n recursos que, de forma complementar, atendam aos
requisitos da aplicacdo. Novamente, a negociagdo encadeada passa a ser importante, pois

serd necessario coordernar varios recursos negociados conjuntamente para atender uma
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determinada solicitacdo. Nesse caso, passa a ser importante também a existéncia de um

agente com caracteristicas de gerenciar um fluxo de alocagdo de recursos.
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Apéndice A

Projetos, ferramentas,
aplicacoes e ambientes de
teste para grades
computacionais

Neste apéndice, apresentamos o estado atual da pesquisa na area de grade

computacional relacionando

alguns exemplos de: foruns abertos sobre grade

computacional; middleware de grade computacional mais populares; ferramentas de

escalonamento em grade computacional; ferramentas para desenvolvimento de portais para

grade computacional; ambientes para programagao em grade computacional; ambientes de

teste de grade computacional; e aplicagdes para grades computacionais.

Tabela A- 1: Consorcios e foruns abertos sobre grade computacional

Nome

Descriciao

Global Grid Forum

O Global Grid Forum (GGF) é formado por uma comunidade de
desenvolvedores, vendedores e usudrios para definir padrdes
globais para a comunidade de grade computacional. O GGF
engloba cerca de 400 organizagdes atuantes em aproximadamente
50 paises. O site do GGF é www.ggh.org

OASIS

A Organization for the Advancement of Structured Information
Standards (OASIS) é um consoércio sem fins lucrativos parar o
desenvolvimento, convergéncia e ado¢do de padrdes e-business.
OASIS tem representagdes de mais de 600 organizagdes em
aproximadamente 100 paises. O site do OASIS é www.oasis-
open.org.
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Enterprise Grid Alliance

A Enterprise Grid Alliance (EGA) é uma organizacdo aberta, sem
fins lucrativos formada para desenvolver solugdes de grade
computacional, acelerando o desenvolvimento da computagdo em
grade nas empresas. EGA estd definindo requisitos para o
desenvolvimento de aplicagdes comerciais nos ambientes de
grade computacional. O site de EGA é www.gridalliance.org.

Tabela A- 2: Middleware para grade computacional

Nome

Descri¢cao

Globus

A Aliance Globus ¢ uma colaboracdo internacional que conduz
pesquisa e desenvolvimento para criar tecnologias fundamentais
de grade computacional. Globus ¢ um sofiware de codigo aberto
usado para construir sistemas e aplicagdes de grade
computacional. O site de Globus é www.globus.org.

Alchemi

Alchemi ¢ um arcabouco para grade computacional que permite
agregar facilmente o poder computacional de maquinas
conectadas a Internet e a intranets em um supercomputador
virtual e desenvolver aplicacdes para executar na grade
computacional. O site de Alchemi ¢ http://www.alchemi.net/.

Legion

Legion é um metasistema de sofiware orientado a objetos
projetado para um sistema de milhdes de servidores e trilhdes de
objetos conectados com circuitos de comunicacdo de alta
velocidade. Legion funciona como um middleware que inclui
diferentes arquiteturas, sistemas operacionais e localizagdes
fisicas. Legion paraleliza problemas complexos e roda-os mais
eficientemente superando problemas de conflito de plataformas,
linguagens e falhas de hardware. Legion escalona e distribui
processos em servidores apropriados e disponiveis e retorna
resultados dando a ilusdo de que o trabalho esta sendo feito em
uma Unica maquina virtual. O site de Legion ¢
http://legion.virginia.edu/.

NorduGrid

O middleware NorduGrid (ou Advanced Resource Connector,
ARC) é uma solucdo de codigo aberto que permite a produgdo de
grades computacionais de qualidade. ARC implementa os
servicos fundamentais de grade computacional tais como servi¢o
de informagdo, descoberta de servigos, monitoracdo, submissao e
gerenciamento de job, brokering e gerenciamento de recursos e
dados. O site de NorduGrid ¢ http://www.nordugrid.org.

Unicore

UNICORE (Uniform Interface to Computing Resources) oferece
um sistema de grade computacional que inclui software cliente e
servidor. UNICORE faz a distribuicdo de computagdo e recursos
de dados disponiveis de forma segura na Internet e em intranets.
O site do UNICORE ¢ http://unicore.sourceforge.net/ e
http://www .kfa-juelich.de/unicore/

InteGrade

InteGrade ¢ um middleware para grade computacional que
permite o uso do poder de computacao ocioso das estagcdes
de trabalho. O InteGrade ¢ estruturado pelo agrupamento de
clusters. O Projeto InteGrade ¢ uma iniciativa de varias
universidades com o objetivo de construir um novo
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middleware de grade computacional orientado a objetos. O
InteGrade prové suporte para aplicacdes paralelas,
seguranca ¢ ambiente de desenvolvimento integrado. O site
do InteGrade ¢ http://integrade.incubadora.fapesp.br/.

OurGrid

OurGrid é um middleware para grade computacional que esta em
funcionamento desde dezembro de 2004. O poder computacional
¢ fornecido por recursos ociosos de todos os participantes e ¢
compartilhado de forma que aqueles que contribuem mais obtém
mais quando necessitam. Atualmente a plataforma executa
aplicagdes que ndo se comunicam durante a execugdo, cOmo por
exemplo, simuladores, mineragdo e busca de dados. O festbed
Ourgrid conta atualmente com mais de 300 maquinas em cerca de
20 diferentes locais. O site do OurGrid ¢é http://www.ourgrid.org/.

Tabela A- 3: Escalonadores de jobs

Nome

Descri¢cao

Grid Service Broker — GridBus

O projeto chamado GRIDBUS (GRID computing and BUSiness
technologies) estd engajado na criagdo de especificagdes de
codigo aberto, arquiteturas e uma implementagdo de uma grade
computacional orientado a servigo para aplica¢des eScience e
eBusiness. O site de GridBus ¢ http://www.gridbus.org/.

Nimrod/G

Nimrod é uma ferramenta que gerencia a execu¢do de estudos
paramétricos através de computadores distribuidos. Ele se
responsabiliza pelo gerenciamento de um experimento assim
como a distribuicio de arquivos para sistemas remotos,
executando a computagcdo e obtendo os resultados. EnFuzion ¢
uma versdo comercial de Nimrod. Quando um usuario descreve
um experimento para Nimrod, ele desenvolve um plano que
descreve os pardmetros, os valores e os comandos necessarios
para executar o trabalho. O sistema usa essa informagdo para
transportar os dados e escalonar o trabalho para a primeira
maquina disponivel [Abramson et al. 1995]. O site de Nimrod ¢
http://www.csse.monash.edu.au/~davida/nimrod/.

Condor/G

O objetivo do projeto Condor é desenvolver, implementar e
avaliar mecanismos e politicas que suportem computagdo de alto
throughput em grandes colecdes de recursos computacionais.
Condor ¢ um sistema de gerenciamento de carga de trabalho
especializado para jobs de computacdo intensiva. Assim como
outros sistemas com caracteristicas totalmente batch, Condor
fornece mecanismos de enfileiramento de job, politica de
escalonamento, esquema de prioridade, monitoragdo de recurso e
gerenciamento de recurso. Usudrios submetem seus jobs de forma
serial ou paralela e Condor os coloca em uma fila, escolhe quando
e onde roda-los baseado em uma politica, cuida do progresso da
execucdo e informa ao usuario o término da execu¢do. Condor,
além de funcionar como um sistema de enfileiramento batch
tradicional, apresenta uma arquitetura que o permite ter sucesso
em areas onde os sistemas tradicionais de escalonamento falham.
Condor pode ser usado para gerenciar um cluster de nds
computacionais dedicados. Condor também pode ser configurado
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para utilizar o poder de CPUs que estejam ociosas. Condor pode
detectar que uma maquina ndo estd mais ativa e migrar o job para
outra maquina disponivel. Condor pode transferir dados para o
usuario e redirecionar as saidas de I/O para a mdaquina que
submeteu 0 job. (0] site de Condor é
http://www.cs.wisc.edu/condor/.

NetSolve

NetSolve € um sistema cliente-servidor que permite a usuarios
resolver problemas cientificos complexos remotamente. O
sistema permite aos usudrios acessarem recursos de hardware e
software remotos através da rede. NetSolve pesquisa pelo recurso
computacional na rede, escolhe o melhor disponivel e administra
tolerdncia a falha, trazendo o resultado para o usuario. Uma
politica de balanceamento de carga ¢ usada para o sistema
NetSolve assegurar bom desempenho por permitir ao sistema usar
os recursos disponiveis de forma eficiente. O site do netsolve ¢é
www.netsolve.com.

Silver MetaScheduler

SILVER ¢ um escalonador para grade computacional baseado em
prévia reserva otimizada que permite carga de trabalho distribuida
através de clusters independentes. Pode ser usado com ou sem
Globus e pode prover servicos de contabilizagdo de dados
permitindo aos usuarios submeterem jobs distribuidos sem
aprenderem novos comandos ou sintaxe de submissdo de jobs.
SILVER permite total autonomia por cluster respeitando as
politicas e prioridades locais. O site de Silver ¢
http://www.supercluster.org/projects/silver/index.html.

Grasp

O projeto Grid-based Application Service Provision (GRASP)
objetiva estudar, projetar, desenvolver e validar uma nova infra-
estrutura de sistemas avangados para adicionar valor e suportar
modelos inovadores para Application Service Provision (ASP)
baseado nos conceitos de Organizagdes Virtuais. GRASP
maximiza os beneficios da infra-estrutura ASP clédssica ao
virtualizar os recursos e gerenciar Organizagdes Virtuais, ao
potencializar aplicagdes em infra-estrutura de grade heterogénea,
ao implementar facilmente a l6gica de negdcios de aplicagdes, ao
oferecer um modelo customizado pago-pelo-uso (com
monitoracdo de SLA e contabilizagdo), ao oferecer servigos de
seguranca em um ambiente integrado e ao otimizar a utilizacdo de
recursos de clientes ASP. O site de Grasp ¢ http:/eu-
grasp.net/english/default.htm.

Tabela A- 4: Ferramentas para desenvolvimento de portais de grade computacional

Nome

Descriciao

GridScape

Gridscape ¢ uma ferramenta que permite a rapida criacdo de
portais de festhbeds que sejam interativos e dindmicos (sem
qualquer esfor¢co de programacdo). Gridscape objetiva fornecer
uma solucdo para aqueles que precisam criar um portal testbed
mas ndo necessariamente possuem tempo € recursos para
construi-lo sozinho. O site de GridScape é
http://www.eridbus.org/eridscape/.
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IC2D

IC2D (Interactive Control and Debugging of Distribution) é um
ambiente grafico para monitoragdo remota de aplicacdes
distribuidas e de metacomputacdo. IC2D possui visualizacdo
grafica e permite a acdo de migracdo de objetos remotos
utilizando drag and drop. Como esta sendo interfaceado com Jini
e Globus, ele também pode servir como um bloco de construgdo
para metacomputagdo e portais de computacdo. IC2D ¢
construido sobre Remote Method Invocation (RMI) e ProActive
que prové chamadas assincronas e migragdo. O site de IC2D ¢
http://www-sop.inria.fr/oasis/ProActive/IC2D/index.html.

Grid Desktop

Os atuais middleware de grade computacional mostram
funcionalidade através de servigos, modelos de programacao e
ferramentas de linha de comandos, requerendo muito
conhecimento técnico e de sistemas middleware. Os portais de
grade computacional escondem muito dessas complexidades e
permitem que usudrios acessem a grade computacional
facilmente. No entanto, o usudrio esta mais acostumado com
interfaces tipo KDE (K Desktop Environment), Gnome e
Windows. O Java CoG Kit Grid Desktop tenta fornecer a
comunidade de usuarios menos técnica, um workspace centrado
no usuario que melhore o paradigma de desktop do sistema
operacional com conceitos de grade computacional. O sife do
Grid desktop é
http://www.cogkit.org/wiki/cog/moin.cgi/Projects/ ANL/Desktop.

G-monitor

G-Monitor foi desenvolvido para interfacear com Grid Resource
Broker (GRB) e fornecer para o usuario a habilidade de ndo
somente monitorar e controlar a execucdo de aplicagdes jobs em
Global Grids mas também fornecer funcionalidades tais como
descoberta de recurso ao nivel da grade computacional, economia
em grade computacional, algoritmos de escalonamento baseado
em economia de grade computacional. G-Monitor fornecer uma
interface Web para o usuario permitindo que ele acesse o sistema
a partir de qualquer localizagdo. O usuario ndo precisa se
preocupar em utilizar comandos de execugdo remota ¢ customizar
a interface grafica do monitor para visualizagdo remota, o que
pode se tornar complexo caso hajam restri¢gdes de seguranga. G-
Monitor pode interagir com Gridbus, Nimrod e GRB. Tais
brokers usam servicos de middlewares tais como Globus e
Legion. O site de G-monitor ¢ http://www.gridbus.org/gmonitor/.

GridPort

O Grid Portal Toolkit (GridPort) ¢ uma cole¢do de tecnologias
projetadas para auxiliar no desenvolvimento de portais cientificos
em grids computacionais. GridPort usa tecnologias portaveis e
padronizadas para prover servicos de informagdes que os portais
podem acessar e incorporar. O site de GridPort ¢
https://gridport.npaci.edu/.

Tabela A- 5: Ambientes de programacio para grade computacional

Nome

Descrigdo

Ninf

Ninf é um projeto japonés de desenvolvimento de um middleware
de desenvolvimento de programacdo que permite a usudarios
acessar varios recursos tais como hardware, software ¢ dados em
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grade computacional com uma interface facil de usar. Ninf-G ¢
um software de codigo aberto que suporta o desenvolvimento e
execucdo de aplicagdes para grade computacional usando Grid
Remote Procedure Call (GridRPC) em recursos de computagdo
distribuida. O site de Ninf ¢ http://ninf.apgrid.org/.

Cactus

Cactus ¢ um ambiente de resolucdo de problemas, de codigo
aberto permitindo computagdo paralela através de diferentes
arquiteturas e desenvolvimento de cddigo colaborativo entre
diferentes grupos. O nome Cactus vem do projeto de um nucleo
central (ou "flesh") que conecta moédulos de aplicagdes (ou
"thorns") através de uma interface extensiva. Thorns podem
implementar o desenvolvimento cientifico customizado ou
aplicacdes de engenharia tais como dinamica dos fluidos
computacionais. Cactus pode ser utilizado para as seguintes
tarefas: 1) executar programagdo paralela nas linguagens F77,
F90, C, C++; 2) executar em diversas arquiteturas e sistemas
operacionais; 3) desenvolver co6digo na maquina mais
convenientemente disponivel, por exemplo, estacdes de trabalho
ou laptop; 4) mover codigo para um supercomputador (como
Cray T3E ou Origin); 5) engajar em uma computacao cluster de
alta performance; 6) transformar um conjunto de PCs interligados
em rede em um cluster; 6) trabalhar com colaboradores no mesmo
codigo e evitar de ter programas fragmentados. O site do Cactus ¢é
http://www.cactuscode.org/

MetaMPICH

MetaMPICH (Flexible coupling of Heterogeneous MPI Systems)
¢ uma biblioteca para aplicacdes distribuidas usando Message
Passing Interface (MPI) para comunicagao inter-processo. O site
do MetaMPICH é http://www.1tbs.rwth-
aachen.de/~martin/MetaMPICH/metaframe.html.

GrADS

O objetivo do projeto Grid Application Development Software
(GrADS) ¢ simplificar computacdo heterogénea distribuida
explorando problemas cientificos para fazer o desenvolvimento
de aplicagdes grid uma pratica simples. Destacam-se 3 sub-
projetos dentro de GrADS: 1) GrADSoft — é uma arquitetura de
software projetada para suportar monitoragao de desempenho e
adaptacgdo; 2) MicroGrid — é um toolkit que emula uma variedade
de configuragdes grids e comportamentos dindmicos de recursos.
Tais estudos de recursos controlados caracterizam a capacidade
do software grid em adaptar as condi¢des do ambiente
computacional; e 3) O projeto VGrADS (Virtual Grid Application
Development Software) desenvolve ferramentas que simplificam e
aceleram o desenvolvimento de aplicagdes e servigos de grade
computacional. O site do GrADS ¢
http://www.hipersoft.rice.edu/grads/index.htm

CoG Kit

Commodity Grid (CoG) Kits permite a usuarios, desenvolvedores
e administradores de grade computacional, o uso, a programagao
¢ a administragdo de grades computacionai a partir de um
arcabouco de alto nivel. CoGs sao mais do que uma interface para
Globus. Eles permitem que programadores grid usem as
tecnologias Commodities e as vantagens da grade computacional.
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Sem CoG a cada nova versdao do Globus, que pode envolver
mudancga de protocolos, a revisdo na programacao ¢ intensa. CoG
facilita a transi¢do entre versdes Globus e a manutengdo do
desenvolvimento de aplicagdes Java que rodavam no Globus.
Exemplo de CoG Kits sdo Java e Phyton. Tais CoG Kits
estendem o uso de Globus ao fornecer acesso as caracteristicas
avancadas de Java tais como eventos e objetos para a
programagado para grade computacional. O site do CoG Kit é

http://www.cogkit.org/.

Tabela A- 6: Ambientes de teste de grade computacional

Nome

Descrigio

WWG (World Wide Grid)

Uso de aplicagdes, recursos e tecnologias de grupos e instituicdes
de varias partes do mundo para demonstrar os desafios da
computacao de alto desempenho, principalmente os relacionados
com aplicagdes de dados intensivos e distribuidos
geograficamente.

Nesse ambiente ¢ demonstrada a analise de aplicagdes onde foi
desenvolvido um diretério de dados e base de dados remota (por
exemplo, banco de dados de proteinas) e mecanismos de acesso
através de sistema de brokering (Gridbus Data-Grid scheduler). O
broker realiza descoberta e extracdo de conjunto de dados da
origem mais proxima e executa jobs para recursos otimos. O
broker analisa se processa o job em um recurso onde os dados
estdo disponiveis movendo o cédigo da aplicacdo ou movendo
dados para onde a aplicagdo esta disponivel ou movendo dados e
aplicacbes para um recurso computacional adequado.
O ambiente faz uso G-monitor, Gridbus data grid broker. O
testbed é formado pelos seguintes participantes: IBM-BelleGrid,
ApGrid, PRAGMA-Grid,Australian-Grid,Spain-IRIS-Grid,
N*GridKorea, ThaiGrid, SingaporeGrid,IGrid-
India,ItalianGrid,UK-Grid, NRC-CanadaGrid, BrazilianGrid,
DutchGrid, SunGrid, JapanGrid, ANL, e UCSD. O site de WWG
¢ http://gridbus.cs.mu.oz.au/sc2003/

NASA Information Power
Grid (IPG)

NASA's Information Power Grid (IPG) é um grid de dados e
computacdo de alto desempenho que integra computadores, base
de dados e instrumentos geograficamente distribuidos. Assim
como o fornecimento de eletricidade, IPG entrega poder
computacional para quem precisa, ndo importando onde tal poder
computacional esteja localizado. Os engenheiros e cientistas da
NASA tém usado o IPG com sucesso em uma variedade de
projetos. O site de IPG ¢ http://www.ipg.nasa.gov/.

EuroGrid

O projeto EUROGRID foi financiado do ano 2000 a 2004 e
demonstrou o uso de grades computacionais em comunidades
industriais e cientificas selecionadas para destacar os beneficios
do uso de grades computacionais. O software utilizado no projeto
EUROGRID foi o Unicore explorando temas tais como
transferéncia de dados eficientes, broker de recurso, servigos
ASP, acoplamento de aplicagdes e acesso interativo. O site do
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EuroGrid ¢é http://www.eurogrid.org/.

TeraGrid

TeraGrid ¢ um infra-estrutura cientifica aberta combinando
recursos em oito locais de parcerias para criar um recurso
computacional integrado e persistente. O desenvolvimento de
TeraGrid foi completado em 2004 trazendo 40 teraflops de poder
computacional e aproximadamente 2 petabytes de armazenamento
rotativo além de analise e visualizagdo de dados em produgao,
interconectando de 10-40 gigabits/segundo via uma rede nacional
dedicada. O site de TeraGrid ¢
http://www.teragrid.org/about/index.html.

Tabela A- 7: Aplicacdes para grade computacional

Nome

Descricao

NCGrid

O seqilienciamento de genomas inteiros a partir de plantas, ratos e
humanos é o ponto de partida para a nova biologia do século 21. O
objetivo da nova biologia é, no primeiro momento, alcangar a
compreensdo da vida e a partir disso criar predicdo e prevencdo de
doencas. A ciéncia da informacdo, a modelagem computacional e a
mineragdo e analise de dados ira ter um papel fundamental nessa nova
biologia. O projeto da Carolina do Norte Biogrid ird prover acesso
para a infra-estrutura, armazenamento de dados e computagdo para
pesquisadores de bioinformatica. Tal projeto usa Globus e Avaki
como middleware de Grid. O site de NCGrid ¢
http://www.ncbiogrid.org/about/index.html.

NEES

NEES Consortium, (NEESinc) ¢ um consoércio sem fins lucrativos
para pesquisa sobre Network for Earthquake Engineering Simulation
(NEES). A pesquisa no programa NEES visa avang¢a a engenharia de
terremotos através da integracdo de experimentos, teorias, dados e
simulacdo baseadas em modelos. NEES inclui as 15 maiores
instalagcdes sobre engenharia de terremotos existentes.

No Projeto NEES ha um conjunto de aplicagdes que rodam usando um
software de grade computacional chamado NEESgrid. Dentre as
aplicagdes destacam-se NEESdaq (programas para aquisi¢do de dados
e formatacdo), FlexTPS (software projetado para permitir a visao
remota e controle robotico de video ao vivo pela Internet), NTCP para
Matlab (fornecem acesso a programas para executar uma simulagdo
em trés sites em experimentos), NESStpm (facilita observagao remota
de videos e imagens estaticas via interface web), FEDEASLab
(ferramenta Matlab para simula¢des de estruturas ndo-lineares sob
condi¢des estaticas e transientes), Opensees (um arcabougo para
desenvolver aplicagdes para simular o desempenho de sistemas
estruturais sujeitos a terremotos), Simcor (um Multi-Site de
coordenagdo de simulagdo pseudo-dindmica). O site do projeto NEES
¢ http://it.nees.org/.

GeneGrid

GeneGrid ¢ um projeto de bioinformatica onde através de um portal,
workflows podem ser gerados e submetidos para execugio. E usado o
Globus Toolkit 3 para permitir o acesso de aplicagdes as bases de
dados especificas do projeto GeneGrid. O site do GeneGrid ¢

168




http://www.qub.ac.uk/escience/projects/genegrid/.

Geodise

Grid Enabled Optimisation and Design Search for Engineering
(Geodise) ¢ um programa de pesquisa envolvendo equipes multi-
disciplinares para desenvolver pesquisa de projeto de engenharia e
otimizagdo envolvendo dindmica dos fluidos. A aplicagdo inicial ird
focar no uso da dinamica dos fluidos computacionais para pessoas
envolvidas no projeto de superficies aerodindmicas como asas de
avides, carros de corrida, turbinas, etc. Geodise oferece uma nova
dimensdo nesses complicados processos tornando disponiveis as
informagdes para projetistas. O middleware Globus ¢ utilizado no
ambiente do projeto. (0] site de Geodise é
http://www.geodise.org/index.htm.

Aplicacdes diversas

Basic Local Alignment Search Tool (BLAST) ¢ a ferramenta mais
usada para calcular similaridade de seqiiéncia. A comparagdo de
seqiiéncias de nucleotideo ou proteina a partir de organismos iguais ou
diferentes ¢ uma ferramenta poderosa para a biologia molecular. Ao
encontrar similaridades entre seqiiéncias, os cientistas podem inferir a
funcdo dos genes seqiienciados, prevendo novos membros da familia
dos genes e explorando os relacionamentos evoluciondrios. O site do
Blast é
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/bv.fcgi?rid=handbook.chapter.610

- Exonarate. Uma ferramenta genérica para alinhamento de seqiiéncia.
O site do Exonarate ¢ http://www.ebi.ac.uk/~guy/exonerate/.

-SSAHA. Sequence Search and Alignment by Hashing Algorithm.
Pesquisa a seqiiéncia e alinhamento por algoritmo Hash. O site do
SSAHA ¢

http://www.sanger.ac.uk/Software/analysis/SSAHA/.

- Wise2. Wise2 ¢ um pacote focado na comparagdo de bio-polimeros,
comumente seqiiéncia de DNA e de proteina. O site do Wise2 ¢
http://www.ebi.ac.uk/Wise2/documentation.html.

- ClustalW - ClustalW é um programa de alinhamento de seqiiéncia
multipla de propdsito geral para DNA ou proteinas. ClustalW calcula
a melhor combinagdo para as seqiiéncias selecionada de forma que as
similaridades ¢ diferencas podem ser vistas. O site do ClustalW ¢
http://www.ebi.ac.uk/clustalw .

- QTL Cartographer ¢ uma suite de programas para mapear
quantitative trait loci (QTLs) em um mapa genético. O site do QTL ¢
http://statgen.ncsu.edu/qtlcart/manual/.

- MapManager ¢ um programa que auxilia a analise de resultados dos
experimentos de mapeamento genético. O site do MapManager ¢
http://iubio.bio.indiana.edu:7780/archive/00000064/.

- MapDisto é um programa para mapear marcas genéticas em
populacdes experimentais. O site do MapDisto €
http://mapdisto.free.f/.
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Apéndice B

Ambiente de teste utilizado
para validacao dos modelos

Este apéndice apresenta informagdes sobre as ferramentas que utilizamos para o
desenvolvimento do MASK, as aplicacdes para grade computacional utilizadas para validar
os modelos desenvolvidos, o ambiente computacional utilizado nos experimentos e o

pacote de programas e ferramentas que constituem o MASK.

B.1 Plataforma Jade de desenvolvimento do Sistema Multiagente
MASK

O protdtipo MASK foi desenvolvido em Jade [Jade 2005]. Jade ¢ um middleware
desenvolvido pelo TILAB (Telecom Italia Lab) para o desenvolvimento de aplicagdes
multiagente distribuidas. O ambiente dindmico envolve pares (peers), que em Jade sdo
chamados de agentes, que aparecem e desaparecem no sistema de acordo com as
necessidades e requisitos da aplicacdo. A comunicagdo entre os pares possibilita que cada
agente tenha papéis distintos de iniciador ou respondedor na interagdo. Jade ¢
completamente desenvolvido em Java e ¢ guiado pelos seguintes principios: 1)
interoperabilidade, pois segue os padrdes estabelecidos pela Foundation for Intelligent
Physical Agents (FIPA) e, portanto pode se relacionar com qualquer outro agente que segue
tal padrao [FIPA 2002]; 2) portabilidade, fornecendo um conjunto de application program
interfaces (APIs) que sdo independentes da rede e da versdo do Java; e 3) facilidade de uso,
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dado o conjunto de APIs disponibilizado. Cada instancia do Jade run-time ¢ chamado
container. O conjunto de todos os containers ¢ chamado de plataforma. Jade fornece os
servicos bdsicos necessarios para aplicagdes ponto-a-ponto distribuidas. Cada agente
descobre outros agentes dinamicamente € comunica entre si de acordo com o paradigma
ponto-a-ponto. Cada agente ¢ identificado por um nome Unico e fornece um conjunto de
servicos. Jade ¢ indicado para o desenvolvimento e execucdao de aplicacdes distribuidas,
maquina-a-maquina, multi-party, inteligentes e pro-ativas. Ha diversas implementagdes de
Jade e testes nos mais variados ambientes tais como: General Packet Radio Service
(GPRS), Wireless Local Area Network (WLAN), Bluetooth e Internet.

A implementacdo dos modelos apresentados nesta tese foi feita utilizando tais
principios disponibilizados no ambiente de desenvolvimento Jade. O prototipo MASK ¢
composto de 60 programas, dentre eles 8 agentes, totalizando cerca de 400 linhas de codigo
que, em conjunto, atinge 1,5MB. Sao trocados 8 tipos de mensagens entre os agentes
(método invocation). A estrutura de dados ¢ toda feita com XML, existindo 9 arquivos

XML utilizados nos mecanismos de predicao, politica, monitoracao e decisao.

B.2 Aplicagcbes para grades computacionais

Existem diversas aplicagdes para grade computacional nos campos cientificos,
industriais e educacionais. As aplicagdes cientificas que demandam caracteristicas do
ambiente de grade computacional se concentram principalmente nas seguintes areas: 1)
Fisica de alta energia; 2) Medicina e Biologia; 3) Meteorologia; 4) Astrofisica; 5) Quimica
Molecular; 6) Fusao; e 7) Engenharia.

Foi realizada uma larga pesquisa sobre as aplicagdes cientificas que poderiam ser
utilizadas nos experimentos da presente tese. Constatou-se uma grande gama de aplicacdes
na area de bioinformdtica sendo muitas delas de acesso livre e disponiveis para download,
fazendo com que optassemos por esse grupo de aplicagdes para proceder com os testes.
Inicialmente utilizamos as aplicagdes BLAST e HMMER, ambas do campo de aplicagdes
cientificas da bioinformatica. Devido a necessidade de compreensdo dos mecanismos de
funcionamento de tais aplicagdes, os experimentos consideraram inicialmente somente
essas duas aplicagdes. Os resultados obtidos sdo suficientes para provar o funcionamento e

eficiéncia da nossa solugdo.
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O broker aqui desenvolvido pode ser utilizado por diversas aplicagdes, por ser ele de
proposito geral. Encaixam-se nesse escopo as aplicagdes que sdo submetidas para execugao
via linha de comandos em background podendo um dos argumentos ser um arquivo cujo
tamanho tem influéncia significativa na execuc¢ao do comando completo.

No campo da bioinformatica, o MASK pode ser potencialmente utilizado pelas
aplicacdes de seqiienciamento de genomas, pois possuem os requisitos de uso do MASK,
ou seja, sdo aplicacdes seguidas de argumentos e arquivo de dados para execucao em modo
batch. As aplicagdes para seqiienciamento de genomas apresentam geralmente um conjunto
de programas com finalidades distintas para alinhamento de seqiiéncia, pesquisa rapida de
base de dados, identificagdo da proteina, andlise do dominio, andlise do padrio de
seqiiencia de nucleotideo, rapida identificagdo de padrdes de seqiiéncia em conjuntos de
seqliéncia de larga escala. Relacionamos na Tabela A-7 do apéndice A, um conjunto de
aplicacdes de seqiienciamento de genomas que podem ser utilizados no MASK.

Para validar MASK, utilizamos os pacotes BLAST ¢ HMMER como aplicagdes de
grade computacional para compor o cendrio do problema tratado nesta tese, ou seja, a
selegdo de recursos em grade computacional. A seguir descrevemos sucintamente as

aplicagdoes BLAST e HMMER.

B.2.1 BLAST
Os programas do pacote denominado Basic Local Align Search Tool (BLAST) sao

ferramentas largamente utilizadas para comparar uma seqiiéncia fornecida pelo usuario,
denominada query, com inimeras outras seqiiéncias contidas em um banco de dados,
podendo tal banco ser constituido de seqiiéncias de nucleotideos ou proteinas. Esta
comparacao tem como finalidade reportar ao usuario quais as seqliéncias presentes no

banco de dados que apresentam maior similaridade com a seqiiéncia query [Cruz 2003].

BLAST ¢ CPU-intensivo e I/O intensivo. Entretanto, o desempenho de Blast estd mais
fortemente relacionado com a variacdo do tamanho da memoria do equipamento [Gao

2004]. O pacote BLAST ¢ formado por cinco programas descritos na Tabela B-1.

Tabela B- 1: Flavours BLAST

Programa Descricio

Blastp Compara uma seqii€ncia de aminoacidos com uma base de dados de proteina

Blastn Compara uma seqii€ncia de nucleotideo com uma base de dados de
nucleotideo
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Blastx Compara os produtos de traducdo conceitual de um nucleotideo com uma
base de dados de proteina

Tblastn Compara uma seqiiéncia de proteina com uma base de dados de nucleotideo
dinamicamente traduzida em seis quadros de leitura
Tblastx Compara uma seqiiéncia de um nucleotideo com uma base de dados de um

nucleotideo de seis quadros de tradugdes

Ha diversas bases de dados que os programas BLAST utilizam e que estdo disponiveis
através de banco de dados publicos de genomas tais como o National Center for

Biotechnology Information (NCBI) — disponivel em http://www.ncbi.nlm.nih.gov/. No

entanto, devido aos tamanhos de tais bases na ordem de gigabytes e a nossa restricdo de
espago em disco nos experimentos, selecionamos apenas algumas bases significativas e de

tamanho médio conforme descrito na Tabela B-2.

Tabela B- 2: Bases de dados BLAST utilizadas nos experimentos

Nome Tamanho
yeast.nt 3 MB
yeast.aa 12 MB
Nr 1.100MB
Pdbaa 20MB
swissprot 174MB
Nt

Htgs

Nr

Tabela B- 3: Queries BLAST utilizadas nos experimentos

Nome Tamanho (bytes)

aa.129295 406
aa.231729 844
aa.p38398 2160
asHs118.fasta.txt 178.749
asHs148.fasta.txt 150.668
humrep.fsa 50.078
nt.383410 20.387
nt47.5706771 204.866
nt.4883672 103.810
nt.5706771 197.867
nt.5764416 2.143

Os comandos blast sdo compostos pela seguinte sintaxe: blastall —-p <program> -d
<database> -1 <query> -e <expected value> -o <output file>.

Nos experimentos foram utilizados comandos identificados em pacotes de teste, artigos
e resultados de estudos sobre o desempenho de Blast tais como os disponiveis em

[Kégstrom et al. 1995] e [Sosa et al. 2002].
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Tabela B- 4: Alguns dos comandos BLAST utilizados nos experimentos

blastall -p blastx -d nr -i nt.5706771 -e 0.1 —o out.5706771 .blastx
blastall -p blastx -d nr -i nt.5706771 -e 0.1 -0 out.5706771.blastx
blastall -p blastp -d nr -1 aa.129295 -0 out.129295.blastp

blastall -p blastp -d nr -1 aa.231729 -0 out.231729.blastp'

blastall -p blastp -d nr -1 aa.1177466 -o out.1177466.blastp’
blastall -p blastp -d nr -1 aa.p38398 -0 out.p38398.blastp'

blastall -p blastx -d nr -i nt.5764416 -¢ 0.1 -0 out.5764416.blastx’
blastall -p blastx -d nr -i nt.3283410 -e 0.1 -0 out.3283410.blastx’
blastall -p blastx -d nr -i nt.4883672 -¢ 0.1 -0 out.4883672.blastx'
blastall -p blastx -d nr -i nt.5706771 -e¢ 0.1 -0 out.5706771 .blastx'
blastall -p blastp -d swissprot -i seq.fasta

blastall -p blastp -d swissprot -i seq.fasta -q'-6'-m '8' -¢ '1.0' -F 'S 10 1.0 1.5'

B.2.2 HMMER

O HMMer ¢ um seqiienciador de genoma. Tal aplicativo utiliza HMMs (Hidden

Markov Models) para identificar semelhangas em estruturas genéticas sendo tal tarefa

considerada crucial em areas como seqiienciamento e analise de amostras de DNA e

proteinas. Ao representar as propriedades de uma familia de seqiiéncias na forma de

estatistica, 0 HMM torna possivel buscas altamente refinadas nos maiores bancos de dados

de DNA e proteinas [Eddy 2001].

HMMER ¢ um programa intensivo em CPU. O pacote HMMER ¢ formado por nove

programas conforme descrito na Tabela B-5.

Tabela B- 5: Programas disponiveis no pacote HMMER

Programa Descricio

Hmmalign Alinha seqiiéncias para um modelo existente

Hmmbuild Constréi um modelo a partir de miltiplas seqiiéncias de alinhamento

Hmmcalibrate Utiliza um HMM e empiricamente determina pardmetros que sdo usados para
fazer pesquisas mais sensiveis, calculando valores mais acurados (E-values)

Hmmconvert Converte um arquivo modelo em diferentes formatos, incluindo um formato
HMMER 2 binario compacto e emulagdo de perfis GCG

Hmmemit Emite seqiiéncias probabilisticamente a partir de um perfil HMM

Hmmfetch Obtém um modelo tnico a partir de um perfil HMM

Hmmindex Indexa uma base de dados HMM

Hmmpfam Pesquisa uma ou mais seqiiéncias em uma base de dados HMM

Hmmsearch Pesquisa combinagdes para um HMM em uma base de dados
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Tabela B- 6: Bases de dados HMMER utilizadas nos experimentos

Nome Tamanho (bytes)
pfam ls 648363760
swissprot 75505630
artemia.fa 1489
globins630.fa 101046

Tabela B- 7: Seqiiéncias de alinhamento HMMER utilizadas nos experimentos

Nome Tamanho (bytes)
Tutorial/globins50.msf 25284
Tutorial/rrm.sto 18294
Tutorial/pkinase.sto 112640
Tutorial/fn3.sto 33550

Tabela B- 8: Arquivos HMM utilizados nos experimentos

Nome Tamanho (bytes)
Tutorial/globin.hmm 53911
Testsuite/fn3.hmm 31903
Testsuite/trace _test.hmm 4313
Testsuite/weeviterbi test.hmm 27073
Tutorial/pkin.hmm 110154
Testsuite/%OPT.HMM% 2249

Nos experimentos foram utilizados comandos do Hmmer providos por testes que
acompanham o pacote de programas denominados testsuite e além de comandos

disponibilizados no tutorial.

Tabela B- 9: Alguns comandos HMMER utilizados nos experimentos

hmmalign -m %OPT.HMM% Optiontests.fa
hmmbuild -F -n foo %OPT.HMM% Optiontests.nslx
hmmcalibrate --fixed 15 %OPT.HMM%
hmmconvert -b -F %OPT.HMM% %OPT.TMP%
hmmemit -0 %OPT.OUT% %OPT.HMM%
hmmfetch %OPT.HMM% fn3

hmmpfam -A 0 %OPT.HMMY% Optiontests.fa
hmmsearch %OPT.HMMY% Optiontests.fa
hmmcalibrate globin.hmm

hmmsearch globin.hmm swissprot

hmmsearch globin.hmm yeast.aa

hmmsearch globin.hmm yeast.nt

hmmsearch pkin.hmm swissprot
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B.3 Ambiente de teste

O ambiente de teste utilizou equipamentos do Departamento de Ciéncia da Computacgdo

da Universidade Federal de Minas Gerais conforme mostra a Tabela B-10.

Tabela B- 10: Descricdo das maquinas utilizadas nos experimentos

Maquina Quantidade RAM CPU | Modelo

Processadores | (MB) (MHz)
Alegria 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8
Amizade 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8
Bonete 1 2048 1800 | AMD Sempron™ Processor 3000+ mod 44
Caridade 1 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Confianca 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8
Hulk 1 1024 1700 | Intel® Pentium® 4 CPU mod 1
Ibituruna 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8
Itapeva 1 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Jumento 2 512 2400 | Intel® Pentium® 4 CPU 2.40GHz mod 2
Montblanc 1 512 1800 | AMD Athlon 2500+ mod 10
Palermo 1 1024 3000 | Intel® Pentium® 4 CPU 3.00GHz mod 4
Sajama 1 1024 2000 | AMD Athlon™ 64 Processor 3200+
Saudade 1 512 1666 | AMD Athlon 2000+ mod 8
Tapir 2 512 2400 | Intel® Pentium® 4 CPU 2.40GHz mod 2
Zebra 2 512 2400 | Intel® Pentium® 4 CPU 2.40GHz mod 2

B.4 Suite de teste

Para conduzir os experimentos, foi desenvolvido um pacote para testes da solugdo,
denominado suitemask. Tal pacote ¢ composto de aplicagdes para grade computacional
(BLAST ¢ HMMER), do sistema multiagente MASK, do ambiente de desenvolvimento
(Jade, Java, APIs), de exemplos de submissdo de jobs. O tamanho total do pacote ¢ de 4

GB.
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Apéndice C

Publicacoes e Apresentacoes

Este apéndice apresenta as referéncias bibliograficas das publicagdes de partes desta
tese e apresenta ainda publicacdes realizadas durante o doutorado que ndo estdo
diretamente relacionadas ao material aqui apresentado. Também relacionamos as

apresentagdes feitas em conferéncias durante o doutorado.

C.1 Publicacées diretamente relacionadas a tese

Revista

Nassif, Lilian, Nogueira, Jos¢ Marcos, Karmouch, Ahmed, Mohamed, Ahmed, Andrade, Flavio.
Job completion prediction using case-based reasoning for grid computing environments. Journal
Concurrency and Computation: Practice and Experiences. Ed. Wiley & Sons. 2006 (artigo
selecionado do WETICE/ETNGRID e aceito para publicacdo).

Anais de conferéncias

Nassif, Lilian N., Nogueira, Jos¢ Marcos S., Ahmed, Mohamed, Impey, Roger. Negotiation process
for resource allocation in Grid using a multi-agent system”. International Workshop on Mobility
Aware Technologies and Applications (MATA) 2004. Lecture Notes in Computer Science 3284,
Floriandpolis, Brasil. 2004.

Nassif, Lilian N., Nogueira, José Marcos S., Karmouch, Ahmed, Ahmed, Mohamed, Impey, Roger,
de Andrade, Flavio V. Job Completion Prediction in Grid Using Case-Based Reasoning. In
Proceedings of the 14" IEEE International Workshops on Enabling Technologies: Infrastructures
for Collaborative Enterprises (WETICE). ETNGRID. IEEE Computer Society, Linkdping, Sweden,
2005.

Nassif, Lilian N., Nogueira, Jos¢ Marcos S., Karmouch, Ahmed, Ahmed, Mohamed, Impey, Roger.
Agent-based Negotiation for Resource Allocation in Grid. Proceedings of ACM/IFIP/Usenix

International Middleware Conference/ 2nd International Workshop on Middleware for Grid
Computing (MGC). Toronto. Canada, 2004.(resumo).

Nassif, Lilian N., Nogueira, José Marcos S., Karmouch, Ahmed, Ahmed, Mohamed, Impey, Roger,
Agent-based negotiation for resource allocation in Grid. WGCA'05 proceedings, Petropolis, Brasil.
2005.
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C.2 Publicacées realizadas no doutorado — sem relacionamento
direto com a tese

Anais de conferéncias

Nassif, Lilian N., Correia, Luiz H., Cavalcanti, Carlos. F. M. C., Nogueira, Jos¢ Marcos S. ;
Loureiro, Antonio A.F., Mateus, Geraldo R. InterQoS: Strategic Enterprise Game for price and
QoS negociation on the Internet. In Proceedings of Internet Charging and QoS Technology. Lecture
Notes in Computer Science Series 2511, Springer Verlag. Zurich. Switzerland. 2002.

Nassif, Lilian N., Correia, Luiz H., Cavalcanti, Carlos. F. M. C., Nogueira, Jos¢ Marcos S. ;
Loureiro, Antonio A.F., Mateus, Geraldo R. Arquitetura e Modelo de interacdes na Internet através
de um jogo de estratégia. Anais do 20°. Simpdsio Brasileiro de Telecomunicagdes, Rio de Janeiro.
Brasil. 2003.

Nassif, Lilian N., Nogueira, José Marcos S., Loureiro, Anténio A.F. Agentes inteligentes em jogo
de estratégia usando interface geografica. Anais do Workshop de Jogos 2003, Salvador. Brasil.
2003. (resumo).

C.3 Apresentagbes em conferéncias

o [InterQoS: Strategic Enterprise Game for price and QoS negociation on the Internet. Swiss
Federal Institute of Technology ETH. Zurich. Switzerland. 2002.

e Arquitetura e Modelo de interagdes na Internet através de um jogo de estratégia. 20°.
Simpdsio Brasileiro de Telecomunicagdes, Rio de Janeiro. Brasil. 2003.

e Agentes inteligentes em jogo de estratégia usando interface grafica. Workshop de Jogos
2003, Salvador. Brasil. 2003.

e Negotiation process for resource allocation in Grid using a multi-agent system.
International Workshop on Mobility Aware Technologies and Applications (MATA) 2004.
Floriandpolis, Brasil. 2004.

o Agent-based negotiation for resource allocation in Grid. Workshop of Grid Computing and
Applications (WGCA), Petropolis, Brasil. 2005.

e Job Completion Prediction in Grid Using Case-Based Reasoning. 14" IEEE International
Workshops on Enabling Technologies: Infrastructures for Collaborative Enterprises
(WETICE). ETNGRID. IEEE Computer Society, Linkdping, Sweden, 2005.
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