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Abstract. The ever growing datasets observed in modern applications also ap-
plies to datasets modeled as graphs. Several large scale distributed graph pro-
cessing models, such as Pregel, have been proposed. These models are designed
to run in large clusters, where the resources must be allocated efficiently. In this
paper we present a prediction model and a scheduler for distributed graph pro-
cessing jobs. The scheduler treats the jobs as moldable tasks and, based on
the predictions, allocates the best number of workers to each job in order to
minimize makespan. Experimental results show that the prediction model has
accuracy close to 90%, which allows the scheduler to work within the theoreti-
cal approximation limits of the optimal makespan.

Resumo. O crescimento contı́nuo das bases de dados observado em aplicações
atuais também se aplica àquelas modeladas como grafos. Neste contexto, di-
versos modelos para processamento distribuı́do de grafos de larga escala foram
propostos, como o Pregel. Estes modelos assumem o uso de clusters de com-
putadores, nos quais as tarefas precisam ser alocadas de maneira eficiente.
Neste trabalho é apresentado um modelo de predição de desempenho e um
escalonador de jobs de processamento de grafos. O escalonador trata os jobs a
escalonar como tarefas moldáveis, encontrando a melhor alocação de proces-
sadores, com base nas predições, para otimizar o tempo total de processamento
(makespan). São apresentados resultados experimentais demonstrando que o
modelo de desempenho tem precisão média de 90% que permite ao escalonador
se manter dentro dos limites teóricos de aproximação do makespan ótimo.

1. Introdução
Grafos são uma maneira natural de representar dados que consistem de entidades conec-
tadas e suas relações. Esta estrutura de dados é comum em muitas aplicações do mundo
real, incluindo redes sociais, a Internet, e sistemas biológicos, para citar alguns exemplos.
Seguindo o crescimento contı́nuo das bases de dados observado nos últimos anos, tanto
pesquisadores quanto a indústria vem propondo modelos para processar grandes volumes
de dados modelados como grafos. Nos últimos anos, muitos modelos deste tipo foram
propostos, como Pregel [Malewicz et al. 2010], GraphX [Xin et al. 2013] e PowerGraph
[Gonzalez et al. 2012]. Estes sistemas são planejados para serem executados em grandes
clusters de computadores, que podem chegar aos milhares de nós e processar grafos da
ordem de bilhões de vértices e arestas.

Considerando o custo de manter grandes clusters, provedores de computação em
nuvem têm se mostrado uma forma econômica para organizações serem capazes de lidar



com grandes volumes de dados. Com a evolução destes provedores, novos serviços, ca-
racterizados por oferecerem uma infraestrutura gerenciada elástica para uso de platafor-
mas especı́ficas, vem sendo propostos. Existem alguns serviços deste tipo que ofer-
ecem plataformas para processamento distribuı́do de larga escala. Como exemplo é
possı́vel citar o Amazon Elastic MapReduce1, e o IBM BigInsights2 para aplicações do
Hadoop [White 2012] e Spark [Zaharia et al. 2016]. A Google também oferece o Google
DataFlow3, com suporte a diversos modelos de processamento. Em serviços deste tipo,
o usuário submete código escrito para a plataforma em questão (Hadoop, Spark e outros)
e os dados que deseja analisar, podendo usar mais ou menos recursos de acordo com a
necessidade. Neste contexto, diversos usuários competem pelos mesmos recursos, por
isso é necessário escalonar o uso dos recursos de maneira eficiente.

O surgimento deste tipo de serviço despertou o interesse de pesquisadores, resul-
tando na criação de vários modelos de predição de desempenho e escalonamento voltados
para modelos de processamento paralelo e distribuı́do de propósito geral, como Hadoop
e Spark. No entanto, há poucos trabalhos na literatura que tratam destas questões no
contexto de processamento distribuı́do de grafos. A pesquisa de modelos de predição
de desempenho está limitada à avaliação de custo/benefı́cio considerando limitações de
rede, o que é incomum em cenários de nuvem. Já os modelos de escalonamento limitam-
se a tratar jobs de processamento de grafos como tarefas rı́gidas, nas quais o número de
processadores utilizado é conhecido pelo usuário de antemão.

Neste trabalho é apresentado um modelo de predição de desempenho para o
GPS [Salihoglu and Widom 2013], um modelo de processamento distribuı́do de grafos
baseado no Pregel, da Google. Este modelo tem por objetivo produzir predições de de-
sempenho a serem usadas por um escalonador para jobs de processamento de grafos,
de forma que um conjunto de jobs possa ser escalonado de maneira moldável: ou seja,
ajustando-se o número de processadores a serem usados para otimizar o tempo total
(makespan) de computação do conjunto de jobs de processamento de grafos.

As principais contribuições deste trabalho são: (a) Um modelo de predição de de-
sempenho para o GPS; (b) Um escalonador para jobs de processamento de grafos, tratando
tais tarefas como moldáveis; (c) Uma avaliação experimental do modelo e do escalonador
realizada na Amazon Web Services.

O restante deste artigo é organizado da seguinte forma. A Seção 2 apresenta os
principais conceitos sobre processamento distribuı́do de grafos. A Seção 3 apresenta o
modelo de desempenho proposto, enquanto a Seção 4 descreve o mecanismo de escalo-
namento de tarefas moldáveis. Os experimentos realizados são descritos na Seção 5.
Na seção 6 são apresentados os trabalhos relacionados a este. Por fim, nas seção 7 são
apresentadas as conclusões deste trabalho e as possibilidades de trabalhos futuros.

2. Processamento Distribuı́do de Grafos
O crescimento das bases de dados observado nos últimos anos deu origem a diversos mo-
delos de processamento distribuı́do e paralelo cujo objetivo é realizar análises e proces-
samento em grandes volumes de dados. No entanto, os primeiros modelos de propósito

1https://aws.amazon.com/pt/emr/
2https://www.ibm.com/analytics/us/en/technology/biginsights/
3https://cloud.google.com/dataflow/



geral, como MapReduce e Spark, não se mostraram adequados para dados modelados
como grafos [Malewicz et al. 2010]. Esta observação levou à criação de modelos de pro-
cessamento paralelo e distribuı́do especı́ficos para dados modelados como grafos. Dentre
os modelos propostos, Pregel [Malewicz et al. 2010], da Google, é um dos mais impor-
tantes. Embora seja uma solução proprietária, diversos modelos de código aberto basea-
dos no Pregel também foram propostos, como GPS [Salihoglu and Widom 2013], Apache
Giraph [Avery 2011] e Apache Hama [Seo et al. 2010]. A seguir serão detalhadas as ca-
racterı́sticas do Pregel e do GPS, a implementação usada neste trabalho.

Pregel segue um modelo de programação paralela baseado no Bulk Syncrhonous
Parallel (BSP). O BSP é caracterizado pela existência de uma barreira de sincronização,
chamada superstep. No BSP, o programa executa um passo de processamento sobre dados
numa memória local, depois há um passo de comunicação no qual os processos distribuem
o resultado do passo anterior e atualizam sua memória local. Apenas quando todos os
processos finalizaram estes dois passos um novo superstep é iniciado. Este modelo reduz
as preocupações por parte do programador com condições de corrida e outros problemas
de sincronização no código. No entanto, balanceamento de carga se torna preocupação,
já que se um processo levar mais tempo que os demais para realizar um passo, todos os
outros processadores podem ficar ociosos.

No Pregel, um grafo é composto por um conjunto de vértices (ou nós). Cada
vértice é composto por um identificador único, um estado (ativo ou inativo), um valor,
uma fila de mensagens e uma lista de adjacências. A lista de adjacências representa as
arestas direcionadas que ligam um vértice aos outros do grafo, e cada aresta também pode
ter um valor definido pelo usuário.

Os programas no Pregel são expressos como uma função definida pelo usuário
que recebe um vértice como argumento. Esta função é executada em todos os vértices
do grafo, de maneira paralela, durante cada superstep da computação. Nesta função o
usuário pode modificar o estado do vértice, modificar o valor do vértice e receber e enviar
mensagens para outros vértices. As mensagens enviadas no superstep S são recebidas
pelo vértice de destino apenas no superstep S + 1, de acordo com o modelo BSP. Isso
garante o paralelismo da computação de cada vértice durante um superstep.

Um superstep termina quando a função tiver sido executada em todos os vértices
do grafo e todas as mensagens enviadas durante o superstep tiverem sido recebidas nos
destinos. A função definida pelo usuário só é executada em vértices que estiverem ativos
no superstep. Um vértice pode ser desativado pela função definida pelo usuário, entre-
tanto, caso um vértice inativo receba uma mensagem, ele é ativado automaticamente pelo
sistema. A computação continua até que todos os vértices do grafo estejam inativos.

A figura 2 apresenta o algoritmo Single Source Shortest Path (SSSP) no modelo
do Pregel e um exemplo de execução dos supersteps em um grafo. No primeiro superstep,
todos os vértices estão ativos, mas apenas o vértice de origem 0 envia mensagens para seus
vértices adjacentes, somando seu valor ao da aresta que os liga. No próximo superstep,
os vértices recebem essa mensagem, atualizam seu valor com o valor recebido (caso seja
menor que o valor atual) e enviam novas mensagens para seus vizinhos, somando o novo
valor ao valor da aresta que os liga. O processo continua até que todos os vértices tenham
sido atualizados com a menor distância do vértice de origem.



Figure 1. SSSP no modelo do Pregel sendo executado em um grafo de exemplo

Pregel é composto por um processo master e vários processos workers. O pro-
cesso master é responsável por coordenar a computação, indicando quando cada novo
superstep deve começar. Já os workers realizam o processamento propriamente dito, ex-
ecutado a função definida pelo usuário nos vértices sob sua responsabilidade. No Pregel
o grafo deve ser carregado na memória dos workers para ser processado, o que impõe
limites mı́nimos no número de workers necessários dependendo do tamanho do grafo. Ao
iniciar a computação, o master particiona o grafo de entrada de acordo com o número
de workers disponı́veis. Cada worker carrega sua partição, que contém os vértices que
estarão sob sua responsabilidade. Após a carga finalizar, os supersteps iniciam e são
executados enquanto houver vértices ativos ou mensagens a serem enviadas.

GPS [Salihoglu and Widom 2013] é uma implementação open source de um mo-
delo de processamento de grafos baseado no Pregel. GPS oferece as mesmas abstrações
e segue o mesmo modelo de computação do Pregel. Entretanto, GPS oferece novas fun-
cionalidades, dentre as quais se destaca o mecanismo de Large Adjacency List Partition
(LALP), que particiona as listas de adjacências de vértices de grau muito alto entre os
workers da computação. Este mecanismo auxilia no balanceamento de carga do sistema.

3. Modelagem de Desempenho

Estimar o tempo de execução de algoritmos no modelo do Pregel é desafiador. Algoritmos
em grafos normalmente apresentam baixa localidade de dados e um alto volume de acesso
a dados em relação ao processamento realizado [Lumsdaine et al. 2007]. Entretanto, ao
analisar cuidadosamente as caracterı́sticas dos algoritmos e do modelo do Pregel/GPS é
possı́vel chegar em um modelo estatı́stico preciso o suficiente para estimar o desempenho
no contexto de um escalonador moldável. Nesta seção, inicialmente são apresentados
os detalhes dos algoritmos estudados neste trabalho. Depois, os detalhes do modelo de
previsão são descritos.

O modelo apresentado aqui supõe um cluster homogêneo. Essa é uma suposição
razoável dada a natureza do BSP: em um cluster heterogêneo, devido à barreira de
sincronização, máquinas mais lentas atrasariam toda a computação. Também se assume
que cada máquina executará apenas um worker, portanto os termos processador e worker
podem ser usados de maneira intercambiável.



3.1. Algoritmos para Análise de Dados

No modelo do Pregel, o objetivo de uma computação é realizar algum tipo de análise
em um grafo de entrada. O tipo de análise é definido pelo algoritmo que será executado
durante a computação. Os algoritmos são definidos como uma função a ser executada
em cada vértice do grafo de entrada, durante cada superstep. De maneira geral, esta
função costuma ter três partes: primeiro, mensagens recebidas do superstep anterior são
computadas. Depois, possivelmente um novo valor é atribuı́do ao vértice e mensagens são
enviadas para seus vizinhos para notificá-los da atualização. Esta observação inclusive
deu origem a outras abstrações para processamento de grafos, como o modelo Gather-
Apply-Scatter (GAS) do PowerGraph [Gonzalez et al. 2012].

Esta caracterı́stica faz que diferentes algoritmos no modelo do Pregel apresentem
padrões de processamento e envio de mensagens semelhantes. Por isso, os algoritmos
comumente são agrupados em categorias [Han et al. 2014]. A existência destes padrões
de processamento e envio de mensagens sugere que o modelo proposto aqui seja aplicável
a outros algoritmos além dos estudados neste trabalho, bastando que sejam realizadas
etapas de treinamento do modelo de previsão especı́ficas para esses novos algoritmos.

Neste trabalho serão explorados os algoritmos Single Source Shortest Path
(SSSP), PageRank (PR) e Weak Connected Components (WCC). O SSSP já foi detalhado
na seção 2, e serve como um exemplo de algoritmo da categoria de busca sequencial. O
PageRank [Page et al. 1999] pode ser visto no algoritmo 2 e é um exemplo de caminhada
aleatória (random walk). Inicialmente os vértices calculam seu rank e propagam para seus
vizinhos. Depois, seus ranks são atualizados a cada superstep com base nas mensagens
recebidas, até que o número de supersteps estabelecido pelo usuário seja alcançado. O
WCC pode ser visto no algoritmo 3 e é um exemplo de busca paralela. Inicialmente cada
vértice começa com um número igual ao seu ID. Depois, cada vértice vai se juntando aos
vizinhos que possuı́rem IDs menores até que sejam identificadas todas as componentes
fracamente conexas do grafo.

Tanto no WCC quanto no SSSP, o número de supersteps necessários para com-
pletar uma computação depende da topologia do grafo de entrada. No caso do SSSP,
depende também de qual vértice é a origem da busca. Já o PageRank tem um número
fixo estabelecido pelo usuário. Os algoritmos também apresentam diferenças no número
de vértices ativos durante a computação. No PageRank, todos os vértices permanecem
ativos durante toda a computação. No WCC, todos os vértices começam ativos, mas com
o tempo o número de vértices ativos vai caindo, conforme os vértices se juntam nas com-
ponentes conexas do grafo. No caso do SSSP, no inı́cio poucos vértices estão ativos. Com
o tempo o número de vértices ativos cresce conforme a distância se propaga e, ao final,
diminui até que todos os vértices tenham sido alcançados. Estas considerações sobre o
número de vértices ativos são importantes, pois afetam diretamente o tempo necessário
para completar uma computação.

3.2. Modelo de Previsão

Uma computação no Pregel/GPS pode ser divida em três passos: primeiro o grafo de
entrada é particionado e carregado do HDFS para a memória dos workers. Depois, os
supersteps são executados e finalmente o grafo resultante da computação é armazenado



Figure 2. Algoritmos PageRank e WCC

Table 1. Sı́mbolos do modelo de previsão de desempenho
Sı́mbolo Descrição
V Número de vértices no grafo de entrada
E Número de arestas no grafo de entrada
N Número de workers alocados para um job
D Densidade de arestas do grafo (EV )
S Número de supersteps de uma computação
Vs Número de vértices ativos no superstep s

também no HDFS. A equação 1 calcula o tempo total previsto para execução destes pas-
sos. Os sı́mbolos usados nesta seção estão descritos na tabela 1.

Ttotal = Tload + Tsupersteps + Tsave (1)

Para carregar o grafo, por padrão o GPS usa um esquema de round-robin na
distribuição dos vértices para os workers. Neste esquema, o vértice v é atribuı́do ao
worker v mod N . O carregamento é feito de maneira paralela entre os workers: cada
worker obtém um trecho do arquivo de entrada (ou de um dos arquivos, se a entrada es-
tiver particionada) no HDFS, carrega os dados do arquivo e distribui os vértices para os
outros workers conforme o esquema round-robin. Ao final da computação, cada worker
salva os dados dos vértices de sua partição também no HDFS. Dessa forma, os tempos
de carga Tload e de armazenamento Tsave do grafo só dependem do tamanho do grafo (em
termos de vértices e arestas) e do número de workers. Por isso, são aproximados com boa
precisão por regressões simples, que serão omitidas por uma questão de espaço.

Já o tempo para computação dos supersteps Tsupersteps demanda uma análise mais
detalhada. Inicialmente pode-se considerar o tempo Tsupersteps como a soma do tempo
de cada superstep individual Tsuperstep. Portanto, faz sentido estabelecer um modelo
para estimar o tempo de cada superstep individual antes de se chegar ao tempo total
da computação. Seguindo o modelo do Pregel, em cada superstep a função definida pelo
usuário é executada em cada vértice ativo do grafo. Como os vértices estão distribuı́dos
igualmente entre os workers, são VS

N
execuções da função por superstep.

A cada vértice em que a função é executada, mensagens podem ser produzidas.
Como os vértices estarão distribuı́dos entre os workers, uma parte das mensagens pro-



duzidas terá que ser transmitida pela rede, já que o vértice de origem estará num worker
diferente do vértice de destino. Como os vértices são distribuı́dos de maneira round-robin,
é seguro assumir que os vértices estão distribuı́dos uniformemente entre os workers. Con-
siderando o número de vértices ativos no superstep VS e a densidade de arestas D, haverá
VS×D arestas ativas no superstep. Portanto, cada worker deverá processar VS×D

N
arestas.

Entretanto, quando se observa um único worker, nota-se que ele possui a proporção de
N−1
N

destas arestas ativas. Multiplicando estes dois termos é possı́vel estimar o número
mensagens que cruzarão workers, conforme a equação 2.

VS ×D × (N − 1)

N2
(2)

Com base nestas informações é possı́vel estabelecer um modelo que capture as
variações que ocorrem devido à implementação do algoritmo GPS, às condições da
rede e a diferenças entre os grafos de entrada. Entretanto, tentar capturar todas estas
variações para todos os supersteps resulta em um modelo complexo, como o proposto em
[Li et al. 2017], com muitas variáveis que precisam ser inicializadas por um especialista
para alcançar uma boa precisão, o que limita sua aplicação prática.

Em vez disso, o modelo proposto neste trabalho procura focar apenas no superstep
em que o maior número de vértices está ativo. Com base nessa estimativa, calcula-se o
tempo total usando um segundo modelo ajustado à variação do número de vértices ativos
durante a computação para cada tipo de algoritmo. O modelo proposto para estimar o
tempo necessário para completar um superstep Tmodelo está descrito na equação 3.

Tmodel =

(
Vs

N
× v1

)
+

(
VS ×D × (N − 1)

Nv3
× v2

)
+ (D × v4) (3)

O treinamento do modelo consiste primeiramente em calibrar os parâmetros
[v1, v2, v3, v4] da equação 3. A equação é calculada para cada cenário usado no treina-
mento e, a partir do resultado, é calculado o erro entre o valor previsto pela equação e o
real da execução, como |Treal−Tmodel

Treal
|. É então aplicado um modelo não linear de mı́nimos

quadrados4 para estimar os parâmetros, com o objetivo de minimizar a média dos erros.
Os parâmetros calibrados são armazenados para serem usados posteriormente na geração
de previsões.

Diferentemente do modelo de previsão proposto em [Li et al. 2017], que necessita
de um especialista para definir os valores iniciais dos parâmetros, no modelo apresentado
aqui esta inicialização se dá de forma automática. Do GPS é obtido, por superstep, uma
média do tempo de execução da função definida pelo usuário em todos os vértices do
grafo e o tempo total do superstep. O primeiro valor é usado para iniciar v1, que procura
capturar o tempo necessário para executar a função do usuário em todos os vértices do
grafo em cada worker. Já a diferença entre os dois corresponde ao tempo necessário para
enviar as mensagens e sincronizar todos os workers. Este valor é usado para iniciar v2,
que procura capturar o tempo de envio das mensagens pela rede. Dado que o envio de
mensagens não acontece apenas no final do superstep, o valor de v1 estará superestimado
e o de v2 subestimado, mas são bons o suficiente para que o modelo convirja para uma

4https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/nls.html



previsão precisa. O parâmetro v3 tem por objetivo capturar desbalanceamentos entre os
workers e é iniciado com 2, seguindo o observado na equação 2. Já v4 é iniciado com
1, pois é usado apenas para acomodar diferenças na topologia dos grafos (diferenças nas
densidades de arestas) usados no treinamento.

Depois de preparar um modelo para estimar o tempo de um superstep, é necessário
preparar também um modelo para o tempo total dos supersteps Tsupersteps. Para isso,
durante o treinamento calcula-se a proporção Pmodel do tempo total em relação ao tempo
do superstep com o maior número de vértices ativos (Tmax(v)), normalizado pelo número
total de supersteps da computação, como descrito na equação 4. Este cálculo é feito para
cada grafo que está sendo usado no treinamento e para cada nı́vel de workers W , e fica
armazenado para ser usado posteriormente na geração das previsões.

Pmodel =
Tsupersteps
Tmax(v) × S

(4)

Depois de realizado o treinamento, para estimar o tempo de execução de uma
computação, inicialmente escolhe-se o modelo treinado com grafos mais parecidos com
o grafo que se deseja estimar, considerando densidade de arestas e tamanho do grafo.
Com base na equação 3, nos parâmetros do grafo de entrada, no número de workers que
se deseja usar e nos parâmetros ajustados no treinamento ([v1, v2, v3, v4]), calcula-se uma
previsão para o superstep Tmodel com o maior número de vértices ativos. Depois, este
valor é multiplicado pela média das proporções calculadas durante o treinamento Pmodel

e pelo número de supersteps previsto para o grafo em questão Sp, conforme equação 5.

Tsupersteps = Tmodel × Pmodel × Sp (5)

O número de supersteps previsto pode ser fornecido pelo usuário ou calculado
com base na média do número de supersteps das execuções usadas no treinamento do
modelo. Com base nessa previsão e nos valores previstos de Tload e de Tsave, chega-se ao
tempo total Ttotal previsto, conforme equação 1.

4. Escalonamento de Tarefas

Quando se trata de escalonamento de computação paralela e distribuı́da, as tarefas costu-
mam ser classificadas em três tipos: rı́gidas, moldáveis e maleáveis. Tarefas rı́gidas esta-
belecem um número especı́fico de processadores necessários para que sejam executadas.
Em tarefas moldáveis, o número de processadores pode ser ajustado conforme a necessi-
dade e há uma função de speedup associada à tarefa, que varia de acordo com o número de
processadores. As tarefas maleáveis seguem o mesmo modelo das moldáveis, mas com a
possibilidade de variar o número de processadores durante a computação [Leung 2004].

É fácil perceber que o modelo de computação do Pregel é bem adequado à cate-
goria de tarefas moldáveis: é possı́vel variar o número de processadores alocados a uma
tarefa distribuindo mais ou menos vértices a cada worker no particionamento inicial do
grafo de entrada. Também é possı́vel perceber que a função de speedup neste tipo de
tarefa não é linear devido à comunicação entre os vértices (ver equação 2). Já a categoria
de tarefas maleáveis não é adequada ao modelo de grafos, pois variar o número de work-



ers durante a computação implicaria em redistribuir os vértices entre eles. Nesse caso, o
overhead dificilmente compensaria a operação.

O problema de se alocar tarefas moldáveis independentes para otimizar o
makespan é considerado NP-Hard, portanto, a literatura existente procura heurı́sticas que
permitam se chegar a uma alocação eficiente em um tempo polinomial. De maneira geral,
as soluções da literatura são baseadas em duas fases: primeiro é feita uma alocação de pro-
cessadores para cada tarefa, e depois as tarefas são escalonadas como se fossem rı́gidas.
Neste trabalho é usado um algoritmo que dá uma garantia de aproximação de 2 vezes
da alocação ótima [Turek et al. 1992]. Detalhes podem ser observados no artigo origi-
nal, mas resumidamente, assume-se um conjunto de n tarefas {T1, T2, ..., Tn} a serem
alocadas em um conjunto de m processadores {P1, P2, ..., Pm}. Cada tarefa Tj está as-
sociada a uma função tj(βj) que determina o tempo de processamento da tarefa dada a
alocação βj ∈ {1, ...,m} de processadores. Além disso, também existe uma função que
determina o trabalho realizado por uma tarefa Tj com i processadores alocados, como
wj(i) = tj(i)× i (ou seja, tempo multiplicado pelo número de processadores).

O objetivo do algoritmo é alcançar um equilı́brio entre o trabalho total realizado
pelas tarefas (expresso pela função wj) e o tempo da tarefa mais longa. Para isso, são ge-
radas diversas alocações até que se alcance esse equilı́brio. A primeira alocação é obtida
minimizando o trabalho realizado por cada tarefa: β1

j = argminiw(i). A k-ésima βk
j

alocação é obtida encontrando-se a tarefa com o maior tempo de execução na alocação
anterior k − 1 e aumentando o número de processadores associados a ela, até encon-
trar uma alocação com um tempo de execução menor e o menor trabalho possı́vel. Após
encontrar a melhor alocação possı́vel, o escalonamento pode ser resolvido como um prob-
lema de empacotamento de retângulos rı́gidos, mantendo a garantia de aproximação de 2
vezes o makespan ótimo. Neste caso, é usado um algoritmo de escalonamento de listas
tipo First Fit. Os algoritmos base da literatura foram alterados incluindo restrições ao
número de processadores que podem ser alocados a cada tarefa, levando em consideração
limitações de memória nos workers e o número workers usados no treinamento.

5. Avaliação Experimental
A avaliação experimental tem por objetivo verificar se o modelo de predição é capaz de
produzir previsões precisas sobre o tempo de execução de diversos grafos em variadas
configurações de workers. Nos experimentos foram usados 5 grafos reais, descritos na
tabela 2. Os grafos foram obtidos das bibliotecas WebGraph5 [Boldi and Vigna 2004]
e SNAP [Leskovec and Krevl 2014], e foram escolhidos por representarem uma boa
variação, tanto em tamanho quanto na densidade média de arestas.

O grafo lj representa as relações de amizade entre os usuários da rede social Live-
Journal. O grafo wiki representa as ligações entre páginas da WikiPedia em inglês em
2013. Os grafos indochina, uk e arabic são resultado de crawlers que mapearam as
páginas e links em domı́nios da Indochina (em 2004), Reino Unido (em 2002) e paı́ses
árabes (em 2005), respectivamente.

Para os experimentos foi escrito um protótipo6 de um sistema de gerenciamento
para o GPS. Este sistema é responsável por rodar as execuções de treinamento, coletar os

5http://law.di.unimi.it/datasets.php
6https://github.com/presser/gps_scheduler



Table 2. Grafos usados nos experimentos
Nome Vértices Arestas V/A Tipo
lj 4,8M 68,9M 14,23 Rede Social
wiki 4,2M 101,3M 24,09 Rede Social
indochina 7,4M 194,1M 26,18 Páginas Web
uk 18,5M 298M 16,10 Páginas Web
arabic 22,7M 639,9M 28,14 Páginas Web

(a) PageRank (b) WCC (c) SSSP

Figure 3. Execuções de Treinamento

resultados e produzir os modelos de predição descritos na seção 3. Ele também realiza o
escalonamento usando os algoritmos descritos na seção 4 quando os usuários submetem
um conjunto de jobs para serem executados.

Os experimentos foram realizados na Amazon Elastic Cloud Compute (ECC),
usando de 2 a 16 instâncias tipo r3.large. Como as aplicações de processamento dis-
tribuı́do de grafos necessitam dos dados na memória, este tipo de instância otimizada
para memória foi escolhida pois apresenta uma boa relação de custo/benefı́cio entre ca-
pacidade de computação e memória disponı́vel. Cada instância conta com 2 CPUs virtuais
de processadores E5-2670 v2 (Ivy Bridge), 15.25 GiB de memória e 32 GiB de armazena-
mento em SSD.

O primeiro experimento tem por objetivo avaliar a precisão das previsões geradas
pelo modelo. Para isso, todos os grafos foram executados em configurações variando de
2 a 16 instâncias para os algoritmos PageRank e WCC. O SSSP é mais complexo, pois
depende de se encontrar um vértice de origem que percorra uma parte considerável do
diâmetro do grafo. Só foi possı́vel encontrar um vértice adequado nos grafos wiki e lj, por
isso os experimentos ficaram limitados a esses dois grafos.

Cada instância executa apenas um worker, exceto por uma que também executa
o processo master. No GPS, o processo master é bastante leve e não houve diferença
perceptı́vel no desempenho da instância em ele foi executado. Cada execução foi repli-
cada 3 vezes e os resultados foram coletados para treinamento do modelo. A figura 3
apresenta os resultados dessa rodada de treinamento. Em todos os casos é possı́vel ob-
servar a caracterı́stica não linear da função de speedup em relação ao número de workers.
Observa-se também que, no caso do SSSP, a variação nos resultados é grande. Isso é
caracterı́stica desse algoritmo, pois o tempo de execução depende não só da topologia do
grafo de entrada, mas também do vértice escolhido como origem.



(a) PageRank (b) WCC (c) SSSP

Figure 4. Percentuais de erro entre valores previstos e reais

Para realizar as predições vários modelos foram treinados agrupando grafos com
caracterı́sticas parecidas, como tamanho e densidade de arestas. Por exemplo, para gerar
as previsões para o grafo enwiki-2013, foi usado um modelo treinado com os grafos
arabic-2005 e indochina-2004. A partir dos modelos, foram geradas previsões para todos
os grafos, variando o número de workers de 4 a 16. A previsão foi comparada com o
resultado real da execução, calculando-se o percentual do erro em relação ao tempo real.
Os resultados obtidos são ilustrados na figura 4.

No geral, a média dos erros ficou próxima de 10%. Observa-se que no caso do
PageRank, as previsões foram bastante precisas, com média de 7% de erro, exceto pelo
grafo lj. Atribui-se essa diferença ao fato do grafo ser muito diferente em relação aos
demais: o grafo com tamanho mais próximo, que foi usado no treinamento, é o enwiki-
2013, que tem uma densidade de arestas muito diferente. Já no caso do WCC, o erro das
previsões ficou em 13% em média, com alguma variação que é esperada dada a complex-
idade maior deste algoritmo. No caso do SSSP, as previsões ficaram com um erro médio
de 20%, o que é esperado dada a complexidade deste algoritmo. Entretanto, é impor-
tante ressaltar que o SSSP costuma ser um algoritmo rápido, portanto, erros percentuais
maiores tem efeito reduzido no tempo total da computação.

As predições são usadas pelo algoritmo de escalonamento, descrito na seção 4.
O usuário submete uma lista de jobs para o sistema, que produz uma alocação e então
um escalonamento das tarefas. Um exemplo de escalonamento pode ser visto na figura 5.
Cada bloco corresponde a uma tarefa, e cada tarefa é um job de execução dos algoritmos
PageRank e WCC em cada o grafo, e do SSSP nos grafos wiki e lj. Neste experimento,
o makespan previsto pelo sistema foi de 17 minutos e 12 segundos. Já o makespan da
execução real dos jobs foi de 15 minutos e 5 segundos. Ou seja, a diferença ficou em
11,3%, o que é um erro aceitável nestas circunstâncias.

6. Trabalhos Relacionados

A área de processamento distribuı́do de grafos é bastante ativa tanto na academia quanto
na indústria, com diversos modelos sendo propostos nos últimos anos, como Pregel
[Malewicz et al. 2010], GraphX [Xin et al. 2013] e PowerGraph [Gonzalez et al. 2012].
Pregel é um dos mais usados, com diversas implementações de código aberto,
como Apache Giraph [Avery 2011], Apache Hama, [Seo et al. 2010] e GPS
[Salihoglu and Widom 2013], que é usado neste trabalho. Existem diversos trabalhos na
literatura sobre desempenho de modelos de processamento de grafos [Guo et al. 2014] e



Figure 5. Um exemplo de escalonamento de jobs de processamento de grafos

[Han et al. 2014]. No entanto, estes trabalhos estão voltados para comparação de desem-
penho entre os diversos modelos. De maneira geral, o GPS apresenta um bom desem-
penho se comparado às outras implementações baseadas no Pregel, por isso foi escolhido
como base neste trabalho.

Em se tratando de modelagem de desempenho, há apenas um trabalho na literatura
[Li et al. 2017], onde é apresentado um modelo de predição semelhante ao descrito neste
artigo. Entretanto, o modelo é bastante complexo, com 9 variáveis que precisam ser
inicializadas manualmente por um especialista, o que limita seu uso na prática. Além
disso, trata-se de um modelo para predição de desempenho voltado para estabelecer a
melhor relação custo/benefı́cio na escolha de instâncias de máquinas virtuais em ambiente
de nuvem. O modelo leva em consideração, além do número de workers, limitações de
banda de rede (de 20 MB/s a 100 MB/s), que são incomuns em ambiente de nuvem. O mo-
delo apresentado aqui, por ser mais simples, pode ser inicializado automaticamente com
os dados das execuções e produzir previsões quase tão precisas quanto as deste trabalho
relacionado.

Já no caso de escalonamento de tarefas, existe uma vasta literatura tanto em algo-
ritmos para escalonamento, quanto para aplicação em cenários de nuvem e computação
distribuı́da de larga escala. Há diversos trabalhos que tratam de escalonamento em
modelos de processamento distribuı́do de larga escala de propósito geral, como o
Hadoop [Wolf et al. 2010, Kc and Anyanwu 2010], que é usado pelo Apache Giraph, uma
implementação de código aberto do Pregel. Entretanto, estes modelos de escalonamento
são especı́ficos para as abstrações do Hadoop (ou seja, as funções Map e Reduce), não
sendo adequados para uso com o Apache Giraph.

O trabalho [Dutot et al. 2005] trata de escalonamento para tarefas de uma
aplicação BSP clássica, em que a variação do número de processadores alocados para
uma tarefa é mais restrita. Por exemplo, uma tarefa que leva t para completar com n pro-
cessadores levará aproximadamente 2t para completar com n − 1 processadores, já que
um deles precisará processar 2 processos e os restantes precisarão ficar esperando. Em-
bora proponham um algoritmo especı́fico para o BSP, os autores notam que o algoritmo
proposto em [Turek et al. 1992] é o que apresenta o melhor desempenho, o que motivou



seu uso neste trabalho.

Para modelos de processamento de grafos, é importante esclarecer que existem
diversos trabalhos que tratam de escalonamento de grafos de tarefas, ou seja, conjuntos
de tarefas cujas dependências são modeladas como um grafo. Estes modelos diferem
substancialmente deste trabalho, que trata de processamento de dados modelados como
grafos. Existem na literatura dois trabalhos que tratam especificamente de modelos de
processamento de grafos. Canary [Qu et al. 2016] é um escalonador para computação de
alto desempenho, tratando de casos em que o próprio escalonador pode se tornar um gar-
galo. Já Octopus [Padala et al. 2015] apresenta um escalonador para o caso de múltiplos
usuários competindo por um cluster, usando um modelo de compartilhamento de tempo
entre os usuários. Entretanto, ambos trabalhos tratam os jobs de processamento de grafos
como tarefas rı́gidas, cuja alocação é predeterminada pelo usuário.

7. Conclusões e Trabalhos Futuros
Neste trabalho foi apresentada uma proposta de modelagem de desempenho para proces-
samento distribuı́do de grafos, acompanhada de um escalonador para este tipo de tarefa.
O modelo de previsão de desempenho é mais simples que o existente na literatura, o que
permite sua inicialização automática, sem que haja prejuı́zo relevante na precisão dos re-
sultados. O escalonador trata os jobs de processamento de grafos como tarefas moldáveis,
alocando o melhor número de workers para cada tarefa de forma a minimizar o tempo total
da computação.

Como trabalhos futuros está sendo considerada a modelagem de desempenho de
novos algoritmos de análises em grafos, principalmente aqueles que modificam a topolo-
gia do grafo durante a computação. Além disso, planeja-se ampliar o escalonador in-
cluindo outras funções objetivo, além de minimizar o makespan, como cumprimento de
deadlines e acordos de nı́vel de serviço (SLAs).
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