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Abstract. In related work, pipeline scheduling has been shown to be asymp-
totically optimal in terms of the makespan, while consuming the least amount
of memory for a given degree of parallelism, when executing biological align-
ment experiments with variants of similar species. This paper aims to determine
if makespans shorter than those of pipeline schedules exist for experiments of
limited size and, if so, how much improvement is possible and at what cost.

Resumo. Em um trabalho anterior, escalonamentos em pipeline foram demons-
trados ser assintoticamente otimo em termos de makespan enquanto requer
0 menor consumo de memdria para executar um conjunto de alinhamentos
biologicos. Em particular, este artigo foca em determinar se makespans me-
nores que aqueles de escalonamentos em pipeline existem para experimentos de
tamanho limitado e, se existir, quanto é possivel melhorar e a qual custo.

1. Introducao

Muitas aplicacdoes de HPC e de big data tém demandas de memoria que variam du-
rante suas execucdes, mas muitos sistemas de gerenciamento de recursos continuam re-
servando o consumo maximo delas ao escalonar tais jobs. Um exemplo que ganhou
muita publicidade € o alinhamento de sequéncias genéticas, uma das dreas chave da
Bioinformética responsdvel pela andlise de sequéncias genéticas para estudar organis-
mos e a similaridade de suas caracteristicas. A recente pandemia mostrou a importancia
desse tipo de estudo no entendimento de infec¢des e no desenvolvimento de formas de
prevengao e combate, exemplificada pelas andlises por cientistas ao redor do mundo das
18 milhdes de sequéncias de DNA das variantes de SARS-CoV-2 disponiveis em bases
de dados publicos. Neste contexto, o escalonamento pipeline de jobs de alinhamento de
sequéncias genéticas se mostrou extremamente eficiente em relacdo execugdes tradicio-
nais, conseguindo aproveitar melhor a memdria disponivel e baratear o custo financeiro
da execuc¢do [Sodré et al. 2022]. Foi comprovado que estes escalonamentos consomem a
menor quantidade de memoria para um dado grau de paralelismo e estdo assintoticamente
6timos em termos de makespan.

Este trabalho visa investigar este problema de escalonamento do ponto da vista da
aquisicao de recursos de nuvem. Na maioria dos casos, os provedores de nuvem ofere-
cem recursos de computacao [aaS sob um esquema de pagamento conforme o uso, com
precos por hora definidos para instancias configuradas com capacidades fixas e predeter-
minadas. Normalmente, os precos aumentam linearmente com o nimero de CPUs e a



quantidade de memoria para uma dada classe de instancia. Por outro lado, o desempe-
nho de muitas aplicacOes paralelas ou de big data é frequentemente limitado pelo nimero
de processadores ou pela quantidade de memoria disponivel. O problema de encontrar
a instancia mais adequada para alcancar um desempenho aceitdvel dentro de um deter-
minado orcamento tornou-se um foco de grande interesse [Soares 2023]. Este trabalho
investiga uma abordagem para melhorar a utilizacdo de uma escolhida instancia e reduzir
os custos de um experimento sem sacrificar o desempenho através de um escalonamento
inteligente de seus jobs, sem a necessidade de alterar a configuracdo da aplicagdo. A pre-
missa central deste trabalho continua sendo que atrasar os jobs melhora o desempenho!
A pergunta quer queremos responder €, dado uma quantidade de memdria disponivel, se
existe um escalonamento mais rapido do que o do escalonamento pipeline.

2. Metodologia

Para este trabalho foi desenvolvido um algoritmo genético para gerar ordens diferentes
dos alinhamentos para ser avaliados por uma heuristica gulosa de escalonamento base-
ado em List Scheduling [Hwang et al. 1989]. O objetivo € achar um escalonamento com
o menor tempo para executar W alinhamentos de um experimento, supondo que s6 ha
uma quantidade de memoria M disponivel, cada alinhamento ¢ consome k; < M de
memoria e leva ¢; de tempo de execucdo. A estrategia aproveita um modelo, elaborado
num trabalho anterior [Mills et al. 2023], para estimar os tempos € consumos de memoria
de alinhamentos de sequéncias genéticas de tamanhos arbitrarios quando a ferramenta de
bioinformética MASA [De O. Sandes et al. 2016] € usada para realizar os alinhamentos.

O que torna este problema de escalonamento diferente € o fato que esta aplicacao,
como outras da area de big data, tem um consumo crescente de memoria durante sua
execucdo. Como a maioria de algoritmos de escalonamento nao considera o consumo
dindmica de memoria, ndo alcangam resultados satisfatérios. Enquanto assintoticamente
6timo em tempo, vale a pena buscar escalonamentos melhores do que o de pipeline?

3. Avaliacao Experimental

Apresentamos o seguinte exemplo que compara um escalonamento em lista com o al-
goritmo em pipeline definido em [Sodré et al. 2022]. Nesse experimento utilizou-se um
conjunto de 30 alinhamentos similares, cada um com consumo maximo da memoria de
120000 bytes e um tempo de execucao de 5000 ms. Com uma quantidade de memoria dis-
ponivel de 420000 bytes, o escalonamento pipeline consegue executar até 6 alinhamentos
em paralelo. Pelos tempos de inicio dos alinhamentos nos dois escalonamentos apresen-
tados na tabela de Figura 1(a), percebe que os dois sdo muito parecidos, o de pipeline
sendo 182,6 segundos mais lento do que o tempo do List Scheduling de 28,984 segundos.
Na figura 1(b), observa-se o consumo de memoria nao ultrapassa o limite porque um job
sO seria iniciado prevendo memdria suficiente para sua execucdo. Ha somente 27 picos
porque trés jobs comegam e terminam junto com outros (veja a proxima figura).

Também percebe-se que as distancias entre os picos nao sio iguais entre si, o que
pode ser justificado pela figura 1(c), que apresenta o intervalo entre o inicio de jobs suces-
sivos no escalonamento. Nessa figura, observa-se que os atrasos oscilam especialmente
no final do escalonamento, mas aparece mais regular no comeco (por volta de 848ms)
como no caso do pipeline. Tem trés jobs que foram iniciados sem atrasos.



Considerando diferentes quantidades W de jobs, foi observado que, mantendo o
limite de processadores P < W e memoéria M = (P + 1) x (k/2), o escalonamento do
algoritmo em lista consegue alcangar makespans (pouco) menores ou iguais ao do pipe-
line, dependendo do valor de 1. A maior diferenca entre makespans dos dois algoritmos
¢ limitado na ordem de ¢/ P.
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(a) Os tempos de inicio, em mi- (b) Representacdo grafica do List (c) Ostempos de espera para inicio
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Figura 1. Comparacao dos escalonamentos do algoritmo de lista e de pipeline

4. Conclusao e analises futuras

O método em List Scheduling apontado neste artigo se mostra promissor, com Seus €s-
calonamentos podendo ser melhores do que os em pipeline em situacdes de restricao de
memoria e processadores. Como o algoritmo em pipeline € destinado somente a escalo-
namentos de alinhamentos similares, o algoritmo em List Scheduling em conjunto com
algoritmo genético se torna a op¢do mais flexivel para experimentos bioldgicos de ali-
nhamento de sequéncias variadas. Trabalhos futuros pretendem melhorar a eficiéncia do
algoritmo genético proposto para esse tipo de experimento e avaliar seus escalonamentos
em ambientes de nuvem.
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