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Abstract. Computational grids provide on-demand computing resources based
on policy-defined allocations implemented in scheduling algorithms. The wall-
time of a request designates the estimated provisioning time of the tasks, but
it is crudely used. We propose BUCMA, a user bonification/punishment multi-
algorithm model based on our walltime estimation. In the long term, the ob-
jective is to improve the accuracy of submissions, aiming the development of
scheduling algorithms which can rely on the walltime value, allowing optimiza-
tions in resource scheduling. A simple algorithm is created to verify the model’s
applicability, in a hipotetic reliable walltime scenario, aiming at performance
enhancement. Our model presented constant gains on queue and waiting time,
up to 98% in both. Moreover, the algorithm based on the model presented re-
ductions of makespan up to 14,6%, with the worst case in approximately 9%.

Resumo. Grades computacionais fornecem recursos computacionais sob de-
manda com alocagoes definidas por politicas implementadas em algoritmos de
escalonamento. O walltime de uma requisi¢do designa o tempo de provisiona-
mento estimado das tarefas, mas este é aproveitado precariamente. Este tra-
balho propoe o BUCMA, um modelo multialgoritmo de bonificacdo/punicdo de
fila ao usudrio com base em suas estimativas de walltime. Com estimativas mais
precisas de walltime, entende-se que essa métrica possa ser incluida a algorit-
mos de escalonamento, permitindo otimizagoes no escalonamento dos recursos.
Para validagado, implementou-se um algoritmo de escalonamento simples apli-
cado a um cendrio ficticio de walltime confidvel. Os resultados preliminares
mostram que o modelo criado apresentou ganhos de fila e de tempo de espera
constantes e de até 98%, e o algoritmo de escalonamento, reducoes do makes-
pan de até 14,6%, com pior caso em aproximadamente 9%.

1. Introducao

Grades computacionais sdo infraestruturas que permitem a solicitacdo de recursos
computacionais, a partir de um outro computador, através de um sistema de rote-
amento, permitindo a requisicdo remota desses recursos por parte de usudrios da
grade [Goes et al. 2005]. As grades t€m se destacado devido um aumento da necessidade
do uso de recursos computacionais, nos mais diversos tipos de aplicagdo [Batia 2017,
Reis 2005]. Sua facilitagdo de uso para ambientes académicos, a torna comum para
experimentagdes com esse perfil. A ordem de provisionamento dos recursos é efetu-
ada através de politicas de uso e prioridades, definidas por algoritmos de escalonamento



que reordenam as tarefas conforme essas politicas [Dubey et al. 2018, Jacob et al. 2005].
Dentre os parametros de submissdo, t€m-se a descricdo dos recursos, o identificador
do usudrio e o walltime, este ultimo trata do tempo de provisionamento estimado da
requisicao, segundo o usudrio [Dong and Akl 2006, Colvero et al. 2005]. Observa-se que
o valor do walltime é geralmente extrapolado, com o fim de garantir a execu¢do com-
pleta das tarefas designadas [Goes et al. 2005]. Atualmente, alguns algoritmos de esca-
lonamento acabam aproveitando-se dessa imprecisao, antecipando tarefas pré-agendadas,
assim que surgem recursos disponiveis.

A principal motivacdo desta proposta é analisar o comportamento de um algo-
ritmo de escalonamento simples, no que se refere ao uso dos recursos de uma grade,
baseando-se na premissa de que os usudrios fornecem valores de walltime precisos. Como
contribuicdo, o trabalho apresenta o Beneficiador do Usuario Consciente MultiAlgo-
ritmo (BUCMA), modelo que bonifica/pune os usudrios conforme a precisao apresen-
tada no envio dos valores de walltime, reordenando as filas conforme os valores obtidos
para cada tarefa integrante as filas. Esse modelo atua na reconstrucdo das filas de tare-
fas que serdo escalonadas pelos algoritmos disponiveis na grade de destino. O BUCMA
gera ganhos no posicionamento de tarefas na fila, proporcional ao perfil de confiabili-
dade que o usudrio apresenta. Isso implica em ganhos efetivos aos usudrios que enviarem
informacdes mais acertadas de seus walltime.

Para aplicacdo do modelo e testagem do algoritmo simples, sao utilizados quatro
algoritmos de escalonamento tradicionais de grades como base influenciadora do mo-
delo e como algoritmos comparativos, respectivamente. O algoritmo First Come First
Served (FCFS) tem sua politica de prioridade na ordem de chegada das tarefas, aten-
dendo as primeiras submetidas [Singh et al. 2017]. O Extensible Argonne Scheduling
System (EASY) € similar, mas com o uso do preenchimento de lacunas, adiantando tare-
fas ndo prioritarias, caso haja recursos disponiveis para esta e a prioritiria ndo possa ser
executada no momento [Mu’alem and Feitelson 2001]. O MIN-MIN tem uma politica
que d4 prioridade as tarefas com menor tempo de execugdo previsto — em contextos que €
possivel tal previsibilidade. O MAX-MIN, inverso ao MIN-MIN, tem sua prioridade nas
tarefas com maior tempo de execugao previsto [Sharma and Atri 2017].

Os resultados encontrados revelam eficiéncia tanto para o modelo BUCMA quanto
para o algoritmo simples. O modelo obtém tendéncias de ganho de fila e de redugdo do
tempo de espera de até 98% para os perfis mais precisos € com uma aplicabilidade mais
interessante para os algoritmos FCFS e EASY. O algoritmo simples criado, por sua vez,
apresentou reducdes de makespan de até 14,6%. Este também apresentou redugdes al-
tas nas métricas de slowdown e tempo de espera para 3 dos 4 algoritmos com o qual
foi comparado, com redugdes comumente em acima de 90%, obtendo resultados menos
interessantes nelas apenas quando comparado ao MIN-MIN. O restante do artigo € orga-
nizado como segue. A Secdo 2 aborda os trabalhos relacionados. Na sequéncia, a Secao 3,
descreve o BUCMA e a Sec¢do 4 a experimentagdo e as andlises sobre seus resultados.

2. Trabalhos Correlatos

Abordando a implementacao de melhorias de algoritmos, dentro do contexto daqueles que
sdo implementados como comparagao, tem-se a aplicagdo do algoritmo de FCFS com uso
de preempc¢ao, ponderacdo as requisicdes e com escalonamento adaptativo a carga de



entrada. Obtém-se melhorias significativas em relacdo ao FCFS, apesar de resultados
sensiveis as politicas de preempc¢ao escolhidas [Schwiegelshohn and Yahyapour 1998].
Também a implementacao e andlise da relacdo de desempenho entre o FCFS e o EASY,
na qual o EASY relatou melhores resultados devido aos beneficios do backfill, media-
namente em torno de 25 a 30% [Hamscher et al. 2000]. Ha a aplica¢do do algoritmo
EASY com propostas de DeepScheduler, que faz uso também de DeepLearning, e de
shutdown dos recursos, buscando otimizar o gerenciamento de processos no escalona-
mento, eficiéncia energética e decréscimo da ociosidade dos recursos. O DeepScheduler,
obteve redu¢des do tempo médio de espera na fila em até 26% [Casagrande et al. 2020].

Trabalhos dentro de contextos de comparativos entre algoritmos também sdo re-
levantes para determinar uma maior compreensdo dentre o desempenho e concorréncia
entre si dos algoritmos, com foco nos usados como base comparativa. A comparacao do
desempenho entre os algoritmos MAX-MIN e MIN-MIN em relagdao ao makespan in-
dica melhores resultados para 0 MAX-MIN nesta métrica, enquanto no MIN-MIN para
o menor tempo médio de espera entre as requisicoes [Sharma and Atri 2017]. Foi encon-
trada também a aplicacdo do balanceamento de carga ao algoritmo MIN-MIN, obtendo
diminui¢do de até 23% no makespan e uma diminuicdo da ociosidade no uso dos re-
cursos disponiveis [Kokilavani and Amalarethinam 2011]. Outro trabalho similar é reali-
zado, também obtendo uma reducao préxima no makespan [ Anousha and Ahmadi 2013].
Também foram encontrados trabalhos que tratam da combina¢do do MAX-MIN com o
MIN-MIN, aplicando uma heuristica que seleciona o mais indicado em cada cendrio, ob-
tendo resultados levemente melhores em makespan, mas que variam bastante conforme o
cendrio e os pesos atribuidos [Etminani and Naghibzadeh 2007].

Dentro do contexto abordado, j4 foi realizada a criagcdo de um modelo Benefici-
ador de Usuarios Conscientes (BUC) [Corréa and Pillon 2020]. Este reordena as tarefas
de acordo com o indice de confianca que os usudrios apresentam, dando prioridade aos
mais confidveis, a partir de uma politica de prioridade FCFS simples, com o fim de ser
um modelo de conscientiza¢do do valor de walltime a longo prazo. Foram analisados o
ganho de posicoes de filas e a reducido do tempo de espera dos usudrios através do mo-
delo, ocorrido em maior tendéncia nos usuarios de maior confiabilidade, em detrimento
dos menos confidveis Relacionado a este trabalho, falhas na construc¢do foram a limitagcao
do modelo a somente um algoritmo, a falta de uma andlise mais extensa nas métricas de
desempenho e mesmo um algoritmo simples de testagem como efeito de validagao.

3. Beneficiador do Usuario Consciente MultiAlgoritmo (BUCMA)

O modelo BUCMA ¢ fundamentado nos ganhos de fila e reducdes do tempo de espera
conforme o perfil do usudrio. Em um ambiente de usudrios despreocupados com a pre-
cisdo do walltime, buscar uma forma de conscientiza-los, com o fim de fornecer um me-
lhor aproveitamento, € relevante. Este modelo gera indices de confianca individuais a cada
usudrio de acordo com o historico da precisdo dos valores de walltime (Equacao 1), sendo
a precisao (P), tempo execucao (7,) e walltime (W). Conforme os valores obtidos para es-
ses parametros, ¢ gerada uma nova pontuagdo a cada requisi¢do, replicando em sua nova
posicdo para escalonamento. A motivacdo na aplicacdo com base na reincidéncia surge
também por ser comum a pratica de envio de diversas requisicdes por um mesmo usuario
em grades computacionais [Reis 2005, Poquet 2017].



O modelo BUCMA tem o objetivo disso, a partir do indice de confianca individual
de cada usudrio, atribuido conforme a precisdo dos valores de walltime das requisicoes
passadas de cada usudrio individual que submete requisicdoes a grade. A motivacdo na
aplicacdo com base na reincidéncia surge também por ser comum a pratica de envio de
diversas requisicdes por um mesmo usudrio em grades computacionais

P=T,+~W x 100 (1)

A partir da criagdo de uma varidvel que representa a confiabilidade de cada
usudrio, i.e., a varidvel score (S,), tem-se a retribui¢do de seu valor, a partir da precisao
obtida por suas tarefas anteriores, que culminam em seu valor atual. Seu valor vai va-
riar em um inteiro entre 0 a 100, na qual, quanto maior, maior o indice de confiabilidade
que o usudrio possui. O valor atual ird impactar em nos ganhos de fila e, consequente-
mente, o quao rapido tende a ser atendido em requisicoes futuras. A Tabela 1 representa a
redistribui¢do do S, dos usudrios conforme sua precisao P obtida, isto ao fim da execucdo
de cada uma de suas requisi¢des. A partir de uma precisdo P > 35, 0 S, para a ser acres-
cido, também para dar uma margem de seguranca de acerto do walltime, dado que ser
for extrapolado, este terd sua tarefa finalizada. P menores ou iguais a 15 o S, para a ser
decrescido. Caso P seja maior que 100, é desconsiderado, devido que o RIMS para as
execucoes dessas tarefas e nao se sabe qual foram as motivagdes de sua extrapolacgao.

Porcento P >100 P>80 P>65 P>50 P>3 P>25 P>15 P>10 P>0

S +0 +10 +6 +3 +1 +0 -1 -2 -3

Tabela 1. Valores de S, atribuidos as tarefas ao final de suas requisi¢oes.

Com a atribuicdo do S, definida, é possivel apresentar o modelo BUCMA, que
utiliza, ao todo, 4 parametros para a obteng¢ao da pontuacdo que ird reordenar as tarefas.
O modelo esté definido pela Equacgado 2, cujo a pontuacdo da tarefa € dada pela varidvel
final calculada S;. O primeiro critério € em volta do S, do usudrio e representa a sua
confiabilidade. O segundo é referente ao algoritmo de base (A;) e representa o impacto
do algoritmo original aplicado ao modelo, que determina o intuito de multialgoritmo do
mesmo. O terceiro é o tempo de espera atual da tarefa (E), considerado como critério
devido aos possiveis ganhos que pode apresentar e também com intuito de evitar inani¢ao
de tarefas. O quarto critério € referente ao walltime da requisi¢ao (W), implicando em
uma tentativa de um ganho imediato conforme walltime menor, buscando apresentar um
ganho mais imediato na diminui¢do do walltime dos usudrios que lancam esse parametro
de forma tdo extrapolada. Todos os critérios sao normalizados, através do uso dos de-
nominadores, se obtendo valores entre 0 e 1 para cada um dos critérios. As varidveis
representam os vinculos de influéncia que se aplicam a cada um dos quatro critérios,
sendo que cada uma destas terd seu valor variando entre 0 e 1, representando a influéncia
sobre os critérios,eque o + [ + v+ 6 = 1.
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Com o modelo definido, foi elaborado o plano de testes preliminar para andlise do
impacto dos pesos na redugao do tempo na fila por perfil. Os pesos escolhidos, através dos



resultados que trouxeram ganhos mais interessante em posicionamento de fila e melhorias
nas métricas de desempenho, foram: (i) 50% de influéncia para o critério da confiabili-
dade do usuario, 30% para o algoritmo de base, 0% para o tempo de espera e 20% para o
walltime em um primeiro modelo, nomeado BUCMAS5302; e (ii) modificou-se a confia-
bilidade para 40% e o walltime para 30%, obtendo-se o BUCMA4303. Dado que o indice
de confiabilidade e o walltime revelalaram ser parametros mais efetivos, foram criados
modelos que distinguem esses valores entre si para avaliar uma possivel comparacao de
custo-beneficio do ganho de posicdes associado as métricas de desempenho.

3.1. Algoritmo de escalonamento com walltime

A proposta de algoritmo de escalonamento para validacio do modelo BUCMA atua na
pré-categorizagao das tarefas, associando-se a um algoritmo de escalonamento que efetue
o provisionamento de recursos. A pré-categorizacao das tarefas baseia-se na confianga no
walltime estipulado pelo usudrio, sendo este considerado um algoritmo simples. O cendrio
de aplicagdo do algoritmo parte uma precisao entre 85% a 100% no valor do walltime de
cada requisicdo em relacdo ao seu tempo real de execugdo, com o objetivo de criar um
cendrio ficticio de aplicacdo prévia efetiva do BUCMA no ambiente. O algoritmo também
conta com o uso de backfilling, para preenchimento de lacunas das tarefas, e.g., sempre
que uma tarefa supostamente a frente na fila de execucao niao for possivel ser executada —
estando esta em estado de espera —, sdo analisadas as tarefas mais atrds nesta mesma fila
para verificar se alguma pode ser adiantada, sem prejudicar a atual em espera.

Algoritmo 1 Abordagem ingénua baseado no BUCMA
: if quantidade recursos livres > 80% then

—

2: filaAtual < tarefas ordenadas por maior walltime * recursos requisitados;
3: else

4 filaAtual < tarefas ordenadas por menor walltime * recursos requisitados;
5: for tarefa in filaAtual do

6: if existem recursos livres para alocar a tarefa then

7: Inicia tarefa e remove tarefa da filaAtual;

8: else

0: break;

10: primeiraTarefa <— remova a primeira tarefa da filaAtual,
11: for tarefa in filaAtual do

12: if existem recursos para iniciar a tarefa iterada e a reserva desta nao prejudica a
primeiraTlarefa then
13: Inicia tarefa e remove tarefa da filaAtual,

A proposta pode ser descrita pelo Algoritmo 1, na qual se tem o pseudocddigo
de aplicacdo do algoritmo criado. Cada evento implica na chamada do trecho de cédigo
para sua execucao. O primeiro passo do algoritmo € ordenar uma fila atual de espera
conforme a politica de prioridade estabelecida. Apds isso, serd executado cada tarefa,
nesta mesma ordem, dispondo recursos a esta, iniciando a tarefa e a removendo da fila, até
nao haver mais recursos disponiveis para a atual tarefa iterada. Quando isso ocorre, 0 laco
de alocacdo € quebrado. Com isso, € pego a tarefa prioritaria atual da fila, entdo iterado
sobre o restante das tarefas ainda em fila. Enquanto houver tarefas menos prioritarias que



esta, mas com recursos disponiveis para a sua execucao e que ndo prejudiquem a espera
da tarefa prioritdria, estas podem ser executadas. Assim, sdo também alocados recursos a
essas tarefas seguintes, iniciando a tarefa e removendo-as da fila atual de espera.

Este algoritmo considera que, caso haja 80% ou mais dos recursos livres na pla-
taforma, dd-se prioridade as tarefas de maior walltime multiplicadas pela quantidade de
recursos requisitados. Caso contrdrio, a fila é reordenada pela 16gica inversa quanto ao
tamanho do walltime. Essa escolha se deve que, dado a chegada de tarefas ser aleatoria
e assincrona, assim como o walltime neste contexto ser preciso, pode-se inferir que as
tarefas com maior walltime sdo, consequentemente, maiores. Além disso, a disposi¢ao
dos recursos € feito da forma do melhor disponivel para o pior. Assim, parte-se de que
lancar tarefas que ocupem mais recursos para processadores melhores, e vice-versa, per-
mite obter uma maior eficiéncia dos tempos de execucao dos recursos. O valor de 80% ¢é
uma escolha feita com base nos melhores resultados dentre vdrias faixas testadas empiri-
camente. Em outros contextos de recursos e as diferentes capacidades de processamento
em cada, outro valor de divisdo pode vir a ser mais interessante.

4. Avaliacao Experimental

Constitui-se como base os dois modelos BUCMA definidos para célculo do modelo e
do algoritmo criado para avaliagio do algoritmo simples, todos perante implementacao e
comparacao com os quatro algoritmos base explicados. Assim, também define-se como
uso a carga de entrada do sitio de Lille da GRID’5000, referente ao ano de 2020, o que
totaliza 7056 requisi¢cOes. Para sua andlise no modelo BUCMA, foram inseridas 300
requisigoes, de walltime de 3600 segundos. Foram definidos trés perfis de precisao (pouco
preciso, medianamente preciso e preciso), estando cada um com S, fixado em 0, 50 e
100, respectivamente. Para o algoritmo simples, foi utilizada a carga original cm walltime
modificado para se adequar a uma precisao ideal — totalmente preciso, com ruido de 15%,
para baixo. A plataforma de simulagdo de grades usada € o Batsim [Poquet 2017], em
versao estendida [Casagrande 2020]. O hardware replicado no simulador € o de Lille,
constituido atualmente de 39 nés, distribuidos em 4 agregados heterogéneos entre si, mas
com noés internos homogéneos. A Tabela 2 representa o hardware replicado.

Agregado Noés CPU Nicleos
Chifflet 8 2 xIntel Xeon E5-2680 v4 14/CPU
Chifflot 8 2 x Intel Xeon Gold 6126  12/CPU
Chiclet 8 2x AMD EPYC 7301 16/CPU

Chetemi 15 2 x Intel Xeon E5-2630 v4 10/CPU

Tabela 2. Configuracao do sitio Lille / GRID’5000. Adaptado de: [GRID’5000 2021]

4.1. Analise sobre o0 modelo BUCMA

Inicialmente, tem-se a avaliacdo da reducao dos tempos de espera, conforme perfil e cada
modelo BUCMA aplicado, conforme os algoritmos de base (Tabela 3). Sendo 0% o tempo
original do algoritmo comparado, tem-se que -100% representa uma reducdo total em
relac@o ao valor comparado, sendo qualquer valor acima de 0% representa um aumento.

Na Tabela 3, ambos os modelos reduzem de forma positiva os tempos de espera
conforme o perfil, reduzindo até 97,8% e 97,3%, como nos casos do FCFS, para os mo-
delos BUCMAS5302 e BUCMAA4303, respectivamente. O MIN-MIN apresenta perdas



Modelo Perfil FCFS MIN-MIN MAX-MIN EASY

BUCMAS302 Impreciso 26,7 2053,2 8,3 20,3
Mediano  -61,5 601,3 -7,00  -23,9
Preciso -97,8 -30,9 97,1  -558
BUCMA4303 Impreciso 13,3 1271,4 50  -28,6
Mediano  -85,8 -17,2 -86,1  -46,5
Preciso -97,3 -14,5 953 552

Tabela 3. Comparativo percentual entre modelos BUCMA aplicado aos algorit-
mos base em relacao a reducao do tempo de espera para cada perfil de usuario.

na maioria dos casos, destacando-se o aumento de 2053,2% para o perfil impreciso, no
BUCMAS5302. O modelo BUCMAS302 apresentou redu¢des melhores nos perfis mais
precisos, mas piores nos imprecisos. Isso indica uma maior amplitude das redugdes para
o BUCMAS5302, que pune ou bonifica mais conforme o perfil.

A avaliacdo dos ganhos de posicionamento de fila € representada em uma escala
de 0% a 100%, sendo 100% representa a inclusao da tarefa na primeira posicao da fila e
0% o posicionamento na ultima posi¢ao. Sendo assim, a expectativa em torno do ganho
de fila se torna mais presente em perfis mais precisos. Para esta avaliacdo, foram definidos
quatro perfis: 0 — 24, 25 — 49, 50 — 74 e 75 — 100. Esses perfis foram obtidos a partir
da execucdo das tarefas e o S, do usudrio destas no momento de sua submissao na grade.
Foram realizadas andlises sobre os quatro algoritmos, gerando cada um grafico boxplot
completo para cada. Por limitagcdo de paginas do artigo, sdo apresentados apenas o melhor
e pior resultado.

A Figura 1 revela o desempenho do FCFS perante os ganhos de fila conforme
os perfis de confianca sobre os modelos BUCMAS302 e BUCMA4303. Os resultados
com o algoritmo EASY aplicado foram de consisténcia similar. O desempenho revela-se
positivo, com a mediana com uma forte tendéncia de crescimento conforme as faixas de
score aumentam. Além disso, hd um consideravel diferencga entre os primeiros e terceiros
quartis em cada faixa, indicando uma distin¢do de ganho de fila bem razodvel entre os
resultados, conforme o perfil. Na menor faixa, 0 — 24, os ganhos pela mediana ficam entre
3% a 4% em ambos os modelos, com maximos na faixa dos 20% — 60% se considerar
os outliers. Na faixa 25 — 49, a mediana ja passada a ficar proxima de 36% para o
BUCMAS302 e 33% para o BUCMA4303. Na faixa 50 — 74, se tem mediana de 62%
para 0 BUCMAS302 e 78% para o BUCMAA4303. Na ultima e maior faixa, indicando os
usudrios mais confidveis, se tem uma mediana tendendo a 100% de ganho, sendo préximo
de 97% de ganho de fila para 0o BUCMAS302 e 98% para o BUCMA4303. Esses ganhos
indicam um julgamento, na pratica, bem dentro do esperado para a aplicacdo do modelo.

Na andlise do BUCMAS5302 e BUCMA4303 sobre o algoritmo MIN-MIN (Fi-
gura 2) indica também que conforme se aumentam as faixas de score, o ganho de posicoes
de fila também € acrescido, levando em considera¢dao a mediana como fator principal de
andlise. Contudo, o forte overlap entre as regides dificulta a analise. Todas as faixas
apresentam um percentual alto na mediana, em que mesmo a faixa mais baixa, 0 — 24,
apresentou um ganho préximo de 67% em ambas versoes para a mediana. A faixa 25 —49
apresentou um ganho positivo expressivo, com medianas de 92% para o BUCMAS5302 e
90% para o BUCMA4303. A faixa 50 — 74 ja apresenta uma tendéncia de 100%, com me-
diana de 97% para o BUCMAS5302 e 98% para o BUCMAA4303. Por fim, a faixa 75 — 100
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Figura 1. Boxplot dos modelos BUCMA5302 e BUCMAA4303 aplicados ao FCFS.

apresentou uma mediana ainda um pouco acima, com variagdes menores € quase irrele-
vante entre mdximos e minimo, ficando na faixa dos 99% a 100% para ambos os modelos.
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Figura 2. Boxplot dos modelos BUCMA5302 e BUCMA4303 aplicados ao MIN-
MIN.

A principal motivacdo creditada para estes altos percentuais em todas as faixas
na Figura 2, se deve ao formato do algoritmo MIN-MIN, que acaba acumulando tarefas
grandes ao final de sua fila, fazendo com que seja recorrente ultrapassagens por tarefas
menores, mesmo com baixa confiabilidade. O MAX-MIN mostrou comportamento simi-



lar. Os ganhos gerais revelaram-se positivos, implicando em boa propor¢do de ganho con-
forme os perfis. Nao foram identificadas diferencas reais entre os modelos BUCMAS302
e BUCMAA4303 para os testes de ganho de posicionamento de fila.

4.2. Analise sobre o algoritmo simples

A aplicagdo do algoritmo simples que confia no walltime apoiado no modelo BUCMA ¢é
avaliada nesta secdo (Algoritmo 1). Conforme a Figura 3, o makespan obteve reducdes
para o algoritmo criado perante os outros quatro. O makespan do algoritmo simples com-
parado com os algoritmos FCFS, MIN-MIN e MAX-MIN foi entre 13,6% a 14,6%. Pe-
rante 0 EASY, que possui um makespan um pouco mais reduzido, foi obtida uma reducao
de aproximadamente 9%. Essa € a principal métrica levada em conta quando se conside-
rada andlise de melhoria de desempenho, dentro do contexto de grades computacionais.
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Figura 3. Percentual de tempo makespan do algoritmo simples em comparacao
aos algoritmos usados como comparacao.

Nas andlises de reducao das métricas de tempo de espera e slowdown, conforme a
Figura 4, os resultados constatam reducdes para trés dos quatro algoritmos comparados.
Para o tempo de espera, foram obtidas reducdes de 91%, 98% e 85% para os algoritmos
FCFES, MAX-MIN e EASY, respectivamente. Para o slowdown, sdo obtidas reducdes de
98%, tendéncia de 100% e 96% para a mesma ordem de algoritmos anteriormente citada.
Sio reducdes positivas e proximas do 100%. E vilido ressaltar que esses trés algoritmos
ndo sdo algoritmos otimizados nessas métricas, apesar do EASY apresentar um resultado
considerado interessante nelas. Por outro lado, para o MIN-MIN foi verificado um au-
mento de 24% para o tempo de espera e 7% para o slowdown, algo consequente também
pelo fato do MIN-MIN ser um algoritmo otimizado nessas métricas.
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Figura 4. Slowdown e tempo de espera do algoritmo simples em relacao aos
algoritmos comparados.

Com estes resultados, é possivel inferir que, partindo de um contexto ideal de
aplicacdo, ou, a0 menos, proximo, permite surtir efeitos positivos na otimizacao do es-
calonamento. Mesmo um algoritmo com uma légica simplista, de baixa complexidade,
obteve resultados interessantes, com reducdes considerdveis de makespan, principal fator
que reflete o desempenho do algoritmo, assim como reducdes altas de slowdown e tempo
de espera. O objetivo € que isso demonstre, mesmo que minimamente, que algoritmos que
confiem no walltime, em contextos confidveis do mesmo, permitem ganhos de desempe-
nho. Ademais, é esperado que algoritmos mais bem elaborados permitam otimizacdes
ainda melhores aos diferentes contextos de grades utilizadas.

5. Consideracoes & Trabalhos futuros

As grades computacionais sao infraestruturas com expressivo potencial de alta capaci-
dade computacional. A maximiza¢@o no uso dos seus recursos figura entre os objetivos
de qualquer administrador de grade. O envio de informacgdes imprecisas por parte dos
usudarios dificulta as otimizagdes. Neste contexto, umas das principais informacoes in-
corretas € o envio do valor de walltime de uma requisi¢ao, na qual este tem pouco uso
pratico atualmente. Foi realizada a criagdo de um modelo que busque tornar esse valor
confidvel, permitindo o surgimento de algoritmos mais bem elaborados e que explorem
esse valor, o que, por sua vez, pode gerar otimizagdes no escalonamento e nas métricas
de desempenho.

O modelo criado foi 0 BUCMA, descrito e explicado neste artigo. Foi realizada
a sua testagem através do BUCMAS302 e BUCMAA4303, sendo seus resultados demons-
tram tendéncias de ganhos de fila e redu¢des no tempo de espera de até aproximadamente
98%. Os resultados negativos ficaram concentrados em torno do algoritmo MIN-MIN
como base, indicando menor amplitude conforme os perfis de distinta confiabilidade pro
ganho de fila, assim como aumento ou irrelevante reducao nos tempos de espera. O mo-
delo se demonstrou efetivo para o objetivo o qual foi proposto, apoiando-se de forma mais
efetiva sobre algoritmos como FCFS e EASY.



O algoritmo simples criado também obteve resultados efetivos, com reducdes de
makespan de até aproximadamente 15%, através do algoritmo FCFS, ficando similar
para o MIN-MIN e MAX-MIN. O EASY obteve a redugdo de makespan menos consi-
deravel, sendo, ainda sim, de aproximadamente 9%. Para slowdown e tempo de espera,
as reducdes foram na casa dos 90% para trés dos quatro algoritmos comparados, o que
implica em reducdes expressivas. O MIN-MIN foi o unico dos quatro algoritmos com
resultados piores nessas duas métricas, obtendo aumentos de 24% e de 7% para tempo
de espera e slowdown, respectivamente. O fato do MIN-MIN ser considerado otimizado
para essas duas métricas acaba dificultando a obten¢ao de redugao das mesmas. O desen-
volvimento de algoritmos aprimorados usando a métrica do walltime pode implicar em
retornos ainda mais positivos.

Como trabalhos futuros, uma avaliacdo da aplicagdo do modelo BUCMA em um
cendrio real, ao longo do tempo, para avaliar uma possivel real conscientizagdo € cri-
ada com base nas politicas de bonificacdo e puni¢do. Além disso, a andlise de métricas
de redugdo do consumo energético para os algoritmos criados, assim como similares,
também € interessante e pode servir como um motivador para ado¢do do BUCMA e ou-
tros modelos similares.
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