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Resumo

As grades computacionais oportunistas utilizam recursos computacionais
ociosos para executar aplicagoes que necessitem de alto poder computacional
ou processem volumes muito grandes de dados. Os recursos computacionais
compartilhados com tais grades, como memoria e CPU, nao sdo dedicados.
Dessa forma, nao ¢é interesse tanto do proprietario dos recursos quanto do
usudrio que solicita a execugao de uma aplicacao na grade que sejam utili-
zados recursos quando eles nao estiverem ociosos. Um mecanismo para pre-
visao de ociosidade de recursos compartilhados de modo que a grade possa
enviar aplicacoes para serem executadas em nds com previsao de ociosidade
para as préoximas horas tem um importante papel nesse contexto, tanto para
aumentar o desempenho das aplicacoes executadas na grade, quanto para
nao comprometer o trabalho dos proprietarios de recursos compartilhados.

Este trabalho envolveu a implementacao de um mecanismo de andlise de
padroes de uso de recursos computacionais, baseado na andlise de agrupa-
mentos, que permite a predicdo de utilizacao futura de recursos. A eficdcia
dessa implementacao foi analisada através de simulagoes de execugoes de
aplicacoes distribuidas em grades, onde demonstramos que podemos me-
lhorar seus desempenhos se levarmos em conta a previsao de utilizagao dos
recursos no escalonamento.

Palavras-chave: grades computacionais, aprendizado computacional,
andlise de agrupamentos.
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Abstract

Opportunistic computational grids use idle resources to run applications
that require high computational power or process large amounts of data.
In this way, shared computer resources, such as CPU or memory, are non
dedicated. Therefore, it’s not desirable for the resource’s owner nor the user
who submits an application, to use resources that are not idle at the moment
of submission. A mechanism that makes possible the prediction of future
idleness of shared resources, enabling the grid to choose idle machines to
send applications to, would be of much value.

This work involved the implementation of a mechanism that analyzes
patterns of resource usage, based on cluster analysis, allowing the prediction
of future usage. The eficiency and accuracy of this implementation was put
into practice by simulating the execution of distributed applications in the
grid, where we showed that if the scheduler takes into account the prediction
of future resource usage, then the performance of the applications can be
improved.

Keywords: grid computing, machine learning, clustering.
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Capitulo 1

Introducao

Em nossa sociedade é notavel que a necessidade de maior poder computaci-
onal é crescente. A industria e os institutos de pesquisa possuem problemas
cada vez mais complexos e com maior quantidade de dados a serem proces-
sados.

Tradicionalmente, a resposta a essa necessidade é a construcao de com-
putadores cada vez mais poderosos. Esses equipamentos, entretanto, sao
muito caros e em poucos anos tornam-se obsoletos. Foi nesse contexto que
surgiram as grades computacionais [7, 12].

As grades computacionais possibilitam que recursos de varios computa-
dores de baixo custo sejam disponibilizados para execucao de tarefas que
requerem muita capacidade computacional.

Uma grade ¢ dita oportunista se utiliza recursos ociosos de computado-
res nao dedicados, como estagoes de trabalho de um laboratério de pesquisa
que durante a noite ficam ligados porém sem nenhum usudario conectado, ou
maquinas de professores enquanto os mesmos estao dando aulas.

Tanto para o usuario que submete uma aplicacao para ser executada
nas maquinas da grade, quanto para o proprietdrio de um recurso com-
partilhado, nao é interessante que os recursos sejam utilizados pela grade
enquanto a maquina nao esta ociosa. Do ponto de vista do primeiro, a tarefa
provavelmente serd executada em mais tempo do que se tivesse sido enviada
para uma maquina ociosa e, do ponto de vista do outro, seus recursos estao
sendo consumidos enquanto ele estd precisando deles, comprometendo seu
trabalho que, assume-se, é mais importante do que os trabalhos da grade.

Escolher quais maquinas serao utilizadas para a execucao de uma deter-
minada aplicacao é tarefa do escalonador da grade. Varios pesquisadores
[17, 10, 23] tém estudado métodos para obter melhores tempos de execucao
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de aplicactes distribuidas em grades computacionais. Além do escalona-
mento para escolher quais recursos compartilhados serao utilizados, alguns
projetos de grades computacionais, como o BOINC [6], ainda realizam esca-
lonamento local [24] das aplicagoes da grade que estao executando em uma
determinada maquina. O Condor [28, 26], quando detecta que o desempe-
nho de uma aplicacao em uma determinada méaquina estd muito abaixo do
esperado, tem a capacidade de migré-la para outra méaquina.

Yang, Schopf e Foster [29] sugerem uma estratégia de escalonamento
que leva em consideracao a previsao da utilizacao e da variancia de cada
recurso na divisao das tarefas entre as maquinas que executarao uma deter-
minada aplicacao. O objetivo é obter tempos de execugao menores e menos
variaveis. O método sugerido é comparado a varias outras abordagens de es-
calonamento, inclusive algoritmos que consideram a previsao fornecida pelo
Network Weather Service [27, 3], um sistema de monitoramento e previsao
de recursos disponiveis em uma rede.

O InteGrade [14, 2, 11] é um projeto que desenvolveu um middleware
para implantagéo de grades computacionais. A especificagdo do InteGrade
inclui um mecanismo de anélise de padroes de uso que auxilia a grade a saber
quais méaquinas estao ociosas. Cada computador que compartilha seus recur-
sos possui um médulo de coleta e andlise de informagoes sobre a utilizagao
chamado LUPA (Local Usage Pattern Analyzer). A partir do histérico de
utilizagao dos recursos, sao estabelecidos padroes de uso, que permitem a
previsao de utilizacao futura. Neste trabalho, descrevemos a implementagao
deste mddulo e os experimentos realizados a fim de demonstrar que o escalo-
manento baseado na previsao da utilizacao futura de recuros pode aumentar
o desempenho de aplicacoes distribuidas no InteGrade.

1.1 Estrutura do texto

Este trabalho estd dividido em duas partes. A primeira parte — Capitulos
2 e 3 —, é mais tedrica e serve para dar o contexto necessario para o enten-
dimento dos capitulos seguintes. Na segunda parte — Capitulos 4, 5 e 6 —
apresentamos a implementagao realizada e os resultados obtidos.

O Capitulo 2 descreve a arquitetura do InteGrade e como o LUPA inte-
rage com resto do sistema. No Capitulo 3, fazemos uma breve introdugao
ao aprendizado computacional e a andlise de agrupamentos, que ¢é a técnica
que sera utilizada para o calculo de padroes de uso. A arquitetura da im-
plentagdo do médulo LUPA estd descrita no Capitulo 4 e os experimentos
realizados com essa implementacao, bem como seus resultados, estao no
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Capitulo 5. No Capitulo 6 apresentamos as conclusoes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Analise de Padroes de Uso

no InteGrade

O InteGrade é um sistema que permite a implantagao de grades computaci-
onais oportunistas [15, 26]. Uma grade é dita oportunista se utiliza recursos
ociosos de maquinas nao dedicadas. O projeto é desenvolvido por grupos de
pesquisa de diversas universidades brasileiras, entre elas USP, UFG, UFMS,
PUC-Rio e UFMA, e possui diversas linhas de pesquisa, tais como tolerancia
a falhas, execucao de aplicacOes paralelas, seguranca e agentes moveis, entre
outras.

2.1 Introducao a arquitetura do InteGrade

O sistema esta dividido em varios médulos e o projeto de cada um deles foi
orientado a objetos. Além das vantagens mais conhecidas da orientacao a
objetos [13], essa decisdo de projeto permitiu que a comunicagdo entre os
modulos fosse facilmente feita através de chamadas remotas de métodos. A
arquitetura para acesso aos objetos remotos usada foi o CORBA. Trata-se
de um padrao eficiente, bem estabelecido, amplamente utilizado na industria
de software e independente da linguagem de programacao, o que permitiu
que médulos do InteGrade fossem escritos em linguagens diferentes (C++,
Lua e Java).

A Figura 2.1 ilustra os tipos de nés diferentes que participam do Inte-
Grade e a distribuigao dos moédulos entre eles. Os noés da grade que com-
partilham recursos sao chamados nés compartilhados (Resource Provider
Node). Além deles, em cada aglomerado (cluster) participante da grade,
ha um né gerenciador do aglomerado (Cluster Manager), responsavel
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Figura 2.1: Arquitetura do InteGrade

por conhecer todos os recursos disponiveis em seu aglomerado e distribuir
tarefas a eles.

Tipicamente, os seguintes médulos sao executados em um né gerenciador
de aglomerado:

e GRM (Global Resource Manager)

Atua como gerenciador dos recursos de toda a grade. E responsavel
por manter um cadastro dos recursos compartilhados por cada LRM
(descrito mais adiante) e também por escalonar requisi¢oes de execugao
de aplicacoes na grade.

e AR (Application Repository)

O repositorio de aplicacbes armazena as aplicagoes que podem ser
executadas na grade. Elas precisam ser submetidas pelos usuarios,
através do ASCT (descrito mais adiante), para que os LRMs possam
executa-las.

e GUPA (Global Usage Pattern Analyzer)

O objetivo deste moédulo é auxiliar o GRM no escalonamento das
aplicagoes através da andlise dos padroes de uso das maquinas da grade
como um todo, coletando informagées dos diversos LUPAs presentes
na grade.
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Nos nés compartilhados, os seguintes médulos estao presentes:

e LRM (Local Resource Manager)

E responséavel por gerenciar e publicar os recursos compartilhados por
um né, permitindo a execucao de aplicacoes da grade.

e NCC (Node Control Center)

Permite que o proprietario de um né compartilhado configure a quan-
tidade de recursos que serao disponibilizados como, por exemplo, a
quantidade méaxima de meméria ou o percentual méximo de utilizagao
do processador que a grade poderd consumir.

e LUPA (Local Usage Pattern Analyzer)

Este mdédulo analisa as informagoes sobre a utilizagao dos recursos
compartilhados por uma méquina, identificando os varios padroes de
uso que ela assume. Esses padroes serao utilizados para prever a dis-
ponibilidade de recursos, baseado no padrao de uso que a méaquina
se encontra, e esta informacao sera utilizada no escalonamento das
aplicagoes na grade.

Ainda hd mais dois outros tipos de nés: o né dedicado (Dedicated
Node), que é um né onde é executado somente o LRM, e o né de usudrio
(User Node), onde o ASCT é iniciado. O ASCT (Application Submission and
Control Tool) é o aplicativo através do qual os usudrios enviam aplicagoes
para o AR e solicitam a execugao de aplicagdes na grade.

2.2 Ciclo de vida de uma aplicacao executada no
InteGrade

A principal motivacdo para o surgimento das grades computacionais foi a
necessidade crescente de poder computacional. As grades fornecem uma
resposta a essa questao oferecendo varios processadores ao usudrio que de-
seja executar aplicagoes computacionalmente caras. Nesta secao veremos os
passos da execucao de uma aplicagao no InteGrade.

Para executar uma aplicagao, precisam existir um né gerenciador e pelo
menos um né compartilhado ou dedicado. A aplicacao a ser executada pre-
cisa ser enviada para o AR, que armazena os arquivos executaveis (bindrios)
que serao executados pelos LRMs e permite o cadastro de executaveis para
plataformas de sistema diferentes (Linux 32 ou 64 bits, Windows, Mac OS
X, por exemplo.) O aplicativo ASCT fornece uma interface grafica (Figura
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Figura 2.2: Solicitacao de execucdo de aplicagoes no ASCT

2.2) para envio e consulta das aplicagoes existentes no repositério e também
para requisicoes de execucao de aplicagoes na grade.

A Figura 2.3 mostra os passos do protocolo de execugao de aplicagdes.
A solicitacao de execugao (1) parte do ASCT e é enviada ao GRM. Essa
requisicao pode conter algumas informagoes adicionais sobre a quantidade
minima de recursos exigidos ou a plataforma em que o usuério deseja que a
aplicacao seja executada.

O GRM sempre mantém uma visao razoavelmente atualizada dos LRMs
e suas disponibilidades de recursos. Quando recebe uma solicitagao de
execugao, seleciona (2) nesta lista os nés candidatos a executarem-na, ou
seja, os ndés que atendem os requisitos minimos exigidos pela aplicagdo. Ao
encontrar um né candidato, o GRM confirma a oferta (3) de recursos junto
ao LRM do né. Nessa confirmagao, caso o né nao possua 0s recursos exigi-
dos, o GRM ¢ informado e volta ao passo (2). Caso contrario, a aplicagao
serd executada neste né. Seu LRM solicita ao AR (4) o arquivo executével
adequado e os arquivos de entrada (5) para o ASCT solicitante. A execugao
¢ iniciada (6) e o ASCT ¢ informado que a execucao foi aceita (7).
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Figura 2.3: Execucao de uma aplicacao

2.3 Anadlise de padroes no InteGrade: LUPA

O InteGrade é uma grade oportunista, ou seja, que utiliza recursos ociosos
nao-dedicados. Um bom exemplo de conjunto de maquinas que podem ser
ligados a grade é um laboratério de pesquisa. Em geral, essas estagoes de
trabalho sao bastante utilizadas durante o dia, porém, & noite e nos finais
de semana, continuam ligadas mas sem nenhum usudrio. Nesse contexto,
observamos dois padroes de uso:

1. Dias tteis: uso intenso durante o dia, ociosidade durante a noite e
madrugada;

2. Finais de semana e feriados: ociosidade o tempo todo.

Para essas mdquinas, seria interessante aceitar qualquer solicitagdo de
execucao durante os finais de semana ou de noite. Durante os dias de se-
mana, pode depender da quantidade de recursos necessarios para a aplicagao.

Um outro exemplo sao os computadores dos professores (Figura 2.4). Ha
varios compromissos que se repetem toda semana, como aulas, seminérios
ou reunioes de grupos de pesquisa, durante os quais sua estacao de trabalho
fica ociosa, originando alguns padroes como: uso intenso apenas durante o
periodo da manha, apenas no periodo da tarde, apenas apdés o almoco e no
final da tarde etc.
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Figura 2.4: Exemplos de padroes de uso

Conforme visto anteriormente, o LUPA — Local Usage Pattern Analy-
ser — é o modulo do InteGrade, executado em nds compartilhados, que
é responsavel por analisar o uso dos recursos das maquinas, de modo a es-
tabelecer padroes de uso. Uma vez determinadas essas categorias de uso,
podemos identificar em qual delas o né se encontra e prever qual serda o
consumo de recursos nas préximas horas.

Quando um né compartilhado é iniciado, um coletor de informagoes so-
bre o uso dos recursos é iniciado e, periodicamente (a cada 5 minutos, por
exemplo), adiciona registros de utilizacdo dos recursos em arquivos, que,
posteriormente, serdao analisados pelo LUPA. Os dados mais relevantes para
andlise dos padroes de uso sao:

e quantidade de memoria utilizada;
e percentual de CPU utilizada.

Essas informacgoes sdo armazenadas localmente em cada estagao de tra-
balho e a grade nao fornece nenhuma forma de acesso a esses dados, pois
eles podem comprometer a privacidade do usuario.

A identificacdo do padrao em que o né se encontra e a predi¢do do uso
futuro sao feitas no momento da confirmacao da oferta de recursos feita pelo
GRM, quando é solicitada a execugao de uma aplicagao (passo (3) da Figura
2.3).
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O padrao atual é encontrado comparando-se o uso dos recursos nas
dltimas horas com os padroes ja estabelecidos. Baseado nele, a disponi-
bilidade de recursos a partir do ponto onde o né se encontra no padrao
é calculada e, caso satisfaca as exigéncias especificadas na solicitagao de
execugao da aplicagdo, o LUPA confirma a oferta de recursos para o GRM.
Esta confirmagao significa que esta maquina estd aceitando a aplicacao da
grade em questao. Porém, caso a previsao seja de que nao havera recur-
sos suficientes, o GRM ¢ informado e procura por outros nés candidatos a
executarem a aplicacao (passo (2) da Figura 2.3).

O processo de identificagao dos padroes de uso é feito através da andlise
de agrupamentos, num processo de aprendizado nao-supervisionado. A
préxima secao fard uma breve introducéo ao aprendizado computacional
e alguns algoritmos de agrupamento. Mais adiante, no Capitulo 4, serd
apresentada a implementacao do LUPA.
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Capitulo 3

Analise de Agrupamentos

O estudo do aprendizado computacional, ou aprendizado de méquina [20,
21], é de fundamental importancia no contexto da inteligéncia artificial [22,
18]. Qualquer sistema ou agente que se diga inteligente deve ser capaz de
aprender, ou seja, modificar seu comportamento ao longo do tempo, de modo
a exercer melhor suas funcgoes.

Podemos dizer que um sistema aprende quando altera sua estrutura, seus
algoritmos ou seus dados, de maneira a melhorar seu desempenho. Algumas
dessas modificagoes, como a insercdo de registros em um banco de dados,
acabam caindo em territério de outras disciplinas e nao sao necessariamente
consideradas aprendizado. Mas, por exemplo, quando um mecanismo de
classificagao de spams (mensagens eletronicas indesejadas) melhora seu de-
sempenho conforme aumenta a quantidade de mensagens que seu usudrio
classificou como indesejaveis, podemos dizer com seguranca que este sistema
aprendeu.

O aprendizado foi definido por Herbert Simon como: “Qualquer mudanca
num sistema que melhore o seu desempenho na sequnda vez que ele repetir
a mesma tarefa, ou uma tarefa da mesma populagdo” (Simon, 1983).

Conforme sugerido na defini¢ao acima, o desempenho deve melhorar nao
somente para uma segunda execucao da mesma tarefa, mas para tarefas se-
melhantes as quais ele ja executou uma vez. Para tanto, a representagao
das informagoes aprendidas é bastante relevante e influencia significativa-
mente no algoritmo de aprendizagem. As representacoes mais utilizadas sao
sentencas da légica proposicional e descricoes probabilisticas, como redes
bayesianas [22].

Geralmente, adicionam-se componentes de aprendizado de maquina em
sistemas que resolvem problemas que dependem do ambiente onde ele é

13
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executado. Algumas razoes para isso acontecer sao:

e Ha casos onde as tarefas que o sistema deve realizar sao definidas por
exemplos. E desejavel que o sistema se ajuste internamente a esses
exemplos de modo a se comportar apropriadamente no ambiente onde
se encontra. Um exemplo dessa situacao é o classificador de spams. O
mesmo sistema tem que ser capaz de se adaptar a varios usudrios e
varios idiomas.

e Mineragao de dados (data mining): trata-se da busca de relagoes e
propriedades comuns a varios objetos em grandes volumes de dados.

’

e E muito comum que, durante o projeto de um agente, nao se tenha
conhecimento completo do ambiente onde ele atuard, ou mesmo que se
possua informacoes imprecisas. Além disso, pode ser que o ambiente se
modifique com o tempo. Por isso, é interessante que o agente consiga
adaptar-se ao ambiente conforme o explora.

Os problemas de aprendizagem costumam ser divididos em trés tipos
[22], de acordo com a forma de realimentagao dos dados: supervisionado,
nao-supervisionado e por reforgo.

No aprendizado supervisionado, o objetivo é aprender uma fungao
a partir de exemplos de entrada e saida. Neste caso, temos a presenca de
um tutor, que fornece esses exemplos. Podemos considerar que existe uma
funcao f e que o objetivo do sistema aprendiz é determinar uma funcao h
que se aproxime de f a partir dos exemplos dados, que sao, na verdade,
exemplos de valores de saida da fungao f para determinadas entradas. Para
os valores de f que nao possuem exemplos, h terd que “adivinhar”. Uma
das maneiras de fazer isso é através de analogias. Por exemplo, se o sistema
ja sabe que uma moto e um carro sao movidos por motores a combustao e
que o combustivel do carro é a gasolina, ele pode, por analogia, supor que
gasolina também é o combustivel de uma moto.

No aprendizado nao-supervisionado nao hé a presenca de um tutor
e tampouco de exemplos. Em geral, a natureza do problema consiste em
aprender propriedades ou padroes sobre um grupo de objetos de forma a
conseguir agrupa-los de acordo com suas caracteristicas. Um sistema de
reconhecimento de faces, por exemplo, pode analisar as faces de sua base de
dados e separé-las de acordo com algumas caracteristicas marcantes, como
cor da pele, presenca de 6culos ou tamanho do cabelo.

O agente do aprendizado por reforgo deve aprender sobre o ambiente
e seus objetivos a partir do reforco. Ele nao é ajudado ou guiado por um
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instrutor, mas recebe recompensas ou punicées como conseqiéncia de suas
acoes. Um exemplo classico é um robd que estd em um labirinto que ele nao
conhece. O robo escolhe aleatoriamente uma de suas possiveis agoes e, apds
executé-la, é recompensado. Seu objetivo é maximizar suas recompensas.
Encontrar a saida do labirinto, nesse caso, lhe dara uma boa recompensa e,
a cada vez que se mover sem encontrar a saida, serd punido.

O problema da anélise dos padroes de uso dos recursos computacionais
é um problema de aprendizado nao-supervisionado. A dissertacao de mes-
trado [8] de Germano C. Bezerra teve como principal objetivo mostrar que
podem-se utilizar técnicas de aprendizado nao-supervisionado para identifi-
car os padroes de uso e que, a partir deles, a utilizacao de recursos pode ser
prevista. Os resultados obtidos por este trabalho serao vistos na Secao 3.2.
A préxima secao é sobre andlise de agrupamentos, a técnica que foi utilizada
para a identificagao dos padroes de uso.

3.1 Analise de agrupamentos

A anélise de agrupamentos [16, 9, 5] — clustering, cluster analysis ou analise
de conglomerados — é uma técnica utilizada para a separacao de um con-
junto em subconjuntos de objetos semelhantes. A categorizacdo é baseada
em algumas observacoes sobre os elementos que permitem determinar a se-
melhanca entre eles, porém pouco se sabe sobre a estrutura das categorias,
apenas que seus membros devem ser parecidos entre si e diferentes dos mem-
bros das outras categorias.

A separacao de objetos por semelhanga é uma tarefa natural e que faz
parte de nosso cotidiano. Esta presente em tarefas simples, como separar os
feijoes de aparéncia ruim antes de colocd-los na panela, e em tarefas mais
complexas que necessitam de métodos mais formais e processamento por
computadores, como a classificacao de varios individuos em funcao de sua
constituicao corpdrea.

Quando se refere a analise de agrupamento, nao se estd falando de uma
Unica técnica bem especificada, mas de uma variedade de métodos com o
mesmo objetivo que variam bastante nos detalhes de suas implementacoes.
No entanto, hda uma série de elementos que sdo comuns a todas suas va-
riagoes, formando uma espécie de arcabougo para definicao de processos de
andlise de agrupamentos. Anderberg [5] sugere que os seguintes elementos
fazem parte desse arcabouco:

1. Escolha dos dados a serem analisados
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Figura 3.1: Exemplo de agrupamentos. Cada regiao delimitada pelas linhas
tracejadas representa um agrupamento diferente.

Os objetos a serem analisados podem ser das mais variadas nature-
zas, como pessoas, células, planetas, cidades etc. e pode ser que nao
seja necessario utilizarmos o conjunto inteiro para a andlise. Pode
haver uma selegao de acordo com algum critério, como eliminar as
informacoes mais antigas, ou uma escolha aleatoria.

2. Selegao das varidveis

Tradicionalmente, cada objeto da andlise é representado por uma
colecao de varidveis. Considerando que os objetos sao pessoas, te-
remos varidveis como: nome, idade, sexo, altura, peso, nacionalidade,
escolaridade etc. A escolha de quais varidveis serao usadas na andlise
¢é de fundamental importancia pois a semelhanca entre os objetos sera
calculada em funcao delas. Dependendo da informacao que se deseja
extrair dos dados, algumas varidveis serao mais relevantes que outras.

3. O que agrupar

Apesar da maioria das andlises representarem os objetos como uma
lista de variaveis, existem outras abordagens que misturam objetos e
variaveis.

4. Homogeneizacdo das varidveis

A diferenca entre as unidades de medida e escalas das varidveis pode
influenciar significativamente no calculo da semelhanca entre os obje-
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tos, caso nao sejam padronizados. Por exemplo, se estivermos classifi-
cando pessoas de acordo com sua constituicao corpoérea e levarmos em
consideracao apenas o peso e a altura, medidos em quilos e metros,
respectivamente, se nao for feita nenhuma padronizagao das varidveis,
a variavel peso terd mais influéncia no processo, pois é comum pessoas
terem diferencas de 20 quilos de peso, enquanto que a altura costuma
variar cerca de 0,20 m. Existem técnicas para reduzir as varidveis para
uma, forma padrao que sao recomendadas em muitos casos, mas nao
obrigatérias.

Medidas de semelhanca

Um ponto crucial na andlise de aglomerados é medir a semelhanca

entre dois objetos que, em geral, é considerada como uma distancia. A

escolha da medida certamente influencia no resultado final da anélise.

O método mais comum é a distancia euclidiana, definida por d(a,b) =
S (a; — b;)?, porém existem véarias outras maneiras.

FEscolha dos algoritmos e implementacao

Conforme ja foi mencionado, a anélise de agrupamentos nao é uma
técnica bem especificada e definida, ha muitas variantes no processo.
Uma delas é a escolha do algoritmo que ird processar os dados. H&
varias opgoes que acabam produzindo resultados diferentes, e uns mais
rapidos, outros mais lentos.

Numero de agrupamentos

A decisao do numero de agrupamentos é uma tarefa dificil e de muita
importancia para que os resultados sejam satisfatorios, pois os algorit-
mos levam em conta esse nimero na distribuicao dos elementos entre
os grupos. A escolha, no entanto, pode ser pela intuigao de alguém
que conheca o dominio dos dados ou usando algum algoritmo para
determinacao desse valor.

Interpretacao dos resultados

A execucao de um algoritmo de analise de agrupamentos tem como
entrada um conjunto de objetos e como saida um conjunto de agrupa-
mentos dos objetos da entrada. E necessério que a saida seja avaliada
para decidir se o resultado é satisfatério ou se é necessario fazer ajus-
tes no algoritmo, medida de semelhanca, nimero de agrupamentos etc.
Tendo um resultado final, cabe ao analista rotular e interpretar quais
informacoes que os agrupamentos estao fornecendo.
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3.1.1 Algoritmos de agrupamento

Os algoritmos de anélise de agrupamentos podem ser classificados [9] de
acordo com seu método de separacao dos objetos e as duas principais cate-
gorias sao:

1. Técnicas hierarquicas: os objetos vao sendo agrupados hierarquica-
mente, formando uma arvore de classificagao.

2. Técnicas de particdo: o resultado da execucdao é um conjunto de
particoes do conjunto de objetos.

Veremos adiante o funcionamento das técnicas hierarquicas e o algoritmo
das k-Médias, que é de particao.

3.1.2 Técnicas hierarquicas

Nesta se¢ao, serao consideradas as técnicas hierdrquicas aglomerativas, onde
todos os objetos comegcam como agrupamentos e a cada passo da execugao
um agrupamento é misturado a outro. Dessa forma, se o conjunto de ob-
jetos tiver n elementos, comecaremos com n agrupamentos e, apos n — 1
passos, sobrara apenas um. Essas unioes de agrupamentos pode ser repre-
sentadas graficamente através de um dendrograma (Figura 3.2), que indica
quais agrupamentos foram unidos e o grau de semelhanca entre eles. Essa
representagao facilita a decisao de quantos agrupamentos devem ser conside-
rados como resposta final ou, em outras palavras, até que passo o algoritmo
deve executar.

Seja d(i,j) uma fungao que calcula a distancia entre os objetos i e j. A
partir dela, iremos construir uma matriz de similaridade entre os elementos
do conjunto. Como d(i, ) é simétrica, isto é, d(i,j) = d(j,i), a matriz serd
triangular inferior. Obtida a matriz, os passos do algoritmo sao:

Preparagao: Construa n agrupamentos, um com cada elemento do con-
junto de entrada, e os rotule de 1 a n.

Algoritmo:

Repita os seguintes passos até haver apenas um agrupamento:

1. Encontre o par de agrupamentos p e ¢, p > ¢, com menor distancia
entre si, ou seja, os dois elementos mais semelhantes. Eles serao a
entrada na matriz com o menor valor.

2. Reduza o nimero de agrupamentos em um, transformando o agrupa-
mento ¢ na fusdo de p e q. Atualize matriz de similaridade, removendo
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Figura 3.2: Dendrograma

a linha e a coluna referentes a p e calculando as novas distancias para
q.

Armazene que nesse passo os agrupamentos p e ¢ foram fundidos e
qual era a distancia entre eles antes da operacao.

Os algoritmos hierdrquicos aglomerativos tém essa estrutura geral e cos-
tumam variar apenas na forma como calculam a distancia entre agrupamen-
tos (passo 1) e no resultado das fusées (passo 2). H4 varias formas diferentes
de fazer esses cédlculos e eles influenciam bastante no resultado final. Alguns
métodos existentes sao os seguintes:

Método da centréide: As distancias entre agrupamentos sao calculadas
em funcao das distancias dos centros de cada um deles.

Método das médias das distancias: Ao fundir dois agrupamentos, a
distancia do novo para os demais serd a média das distancias dos agru-
pamentos fundidos para os demais antes da fusao.

Método da ligagao simples (Single Linkage): A distancia entre dois
agrupamentos é a distancia entre os elementos de um grupo e de outro
que s@o mais préximos entre si. Ou seja, d(A4, B) = min{d(i,j) : i €
A,j € B}.

Método da ligagao completa (Complete Linkage): Esse método é o
contrario da ligacao simples, a distancia é dada pela distancia dos
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elementos mais distintos de um agrupamento e de outro, ou seja,
d(A,B) = max{d(i,j):i € A,j € B}.

3.1.3 Meétodo das k-Médias

O método das k-Médias (k-Means) é um dos algoritmos que usa a técnica
de particao. Nesse contexto, é fornecido um conjunto de n objetos e deseja-
se encontrar as k melhores particbes do conjunto, satisfazendo a premissa
de que os objetos de uma mesma particao devem ser semelhantes entre si
e significativamente diferentes dos das demais. E um pressuposto desses
algoritmos que o niimero k de partigoes esperadas é conhecido.

Os passos do algoritmo das k-Médias s@o os seguintes:

1. Escolha k objetos e crie uma particao com cada um deles.

2. Insira cada objeto que ainda nao estd em nenhuma particao a particao
da qual ele estd menos distante.

3. Calcule a distancia de cada objeto a cada uma das particoes. Se a
particdo mais proxima nao for a que ele estd, mova-o para ela.

4. Repita o passo acima até convergir, ou seja, nao existir mais nenhum
objeto que precise trocar de particao.

Essa é uma descricdo de alto nivel do algoritmo. As diversas versoes
dele possuem diferentes implementaces para os trés primeiros passos. A
escolha dos k elementos que farao parte das primeiras particoes pode ser
feita aleatoriamente, usando os k primeiros objetos ou usando técnicas mais
sofisticadas que podem ser encontradas na literatura. Para o passo 2 ja
é necessario uma nocao da distancia entre elemento e particao. Um dos
critérios que pode ser utilizado é a distancia entre o elemento e o centro da
particao.

3.2 Eficacia da Analise de Agrupamentos Aplicada
ao Reconhecimento de Padroes de Uso

Conforme mencionado anteriormente, a eficacia das técnicas propostas, as-
sim como a previsibilidade da ociosidade de recursos computacionais, foi
demonstrada na dissertacao de mestrado [8] de Germano C. Bezerra.

O trabalho mostra que os algoritmos de andlise de agrupamentos po-
dem ser utilizados para identificar os padroes de uso dos recursos utilizando
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os dados de monitoramento. Dessa forma, os objetos representando a uti-
lizagao histérica serao separados em grupos de objetos com as mesmas carac-
teristicas. Cada grupo desses possui os elementos de um modo de operagao,
ou comportamento protipico, sendo representado por um objeto representa-
tivo, que é calculado como a média entre todos os elementos do grupo.

Esse objeto representativo é importante para o algoritmo de predicao de
uso, pois representa o comportamento esperado de um determinado padrao
de uso. Para prever a utilizagdo futura, o algoritmo identifica o modo de
operacao atual, encontrando o objeto representativo com o intervalo refe-
rente as ultimas horas mais semelhante aos dados de utilizacao recentemente
coletados. Assim, a predicao de uso para os proximos instantes é a parte do
objeto representativo que representa as proximas horas.

Os objetos apresentados aos algoritmos de clustering sao vetores de
numeros, correspondentes a um determinado intervalo de tempo, onde cada
valor é a medida de utilizacao de um recurso (CPU, memdria etc.) em um
instante desse intervalo. Os algoritmos sao executados para cada tipo de
recurso computacional, a fim de identificar os padroes de cada um deles.
Apesar de parecer natural que cada objeto contenha informacoes de um in-
tervalo de um dia, foram adotados intervalos de 48 horas para possibilitar
a implementacdo de um algoritmo mais eficiente de predi¢ao (a Segao 4.3
detalha mais essa questao.)

Para avaliar a eficdcia dos métodos propostos na predicao do uso de
recursos, algumas maquinas foram monitoradas para construir uma massa
de dados que seria submetida ao processo de andlise de agrupamentos. A
partir desses dados foram realizados varios ensaios que consistiam, basica-
mente, em executar o processo de clustering e reconhecimento de padroes
com diferentes parametros. Foram criadas algumas métricas para comparar
o desempenho da solugao proposta nas diversas combinacoes de parametros
possiveis.

A massa de dados foi dividida em dois conjuntos distintos: corpo de
treino e corpo de testes. O corpo de treino serve como entrada do algoritmo
de clustering para o estabelecimento dos padrdes de uso e o corpo de testes é
usado para avaliar a qualidade do reconhecimento dos padroes. Os elementos
do corpo de testes sdao enviados ao algoritmo de reconhecimento de padroes
sem as informacGes a partir de um determinado instante, para que seja
encontrado o padrao correspondente. A principal medida de qualidade dos
ensaios é o indice de acertos. Considera-se que o algoritmo acertou a previsao
quando a disponibilidade de recursos prevista condiz com a utilizagao do
elemento do corpo de testes naquele mesmo intervalo de tempo, o qual nao
foi informado ao algoritmo de reconhecimento.
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Os resultados dos ensaios foram bastante satisfatérios e serviram para
concluir que a ociosidade de recursos computacionais é previsivel e a andalise
de agrupamentos pode ser utilizada no reconhecimento dos padroes de uso.
Além dessas conclusoes, a implementacao e os ensaios trouxeram informacoes
relevantes em alguns tépicos relacionados ao reconhecimento de padroes de
uso através da andlise de agrupamentos:

e Utilizacao versus variacao de utilizacao: o monitoramento dos recursos
pode armazenar tanto a medida de utilizacao de um recurso como a
variacao da utilizagdo em fungao do tempo. Os testes mostraram que
a variacao de utilizacao é mais eficiente na identificagao dos modos de
operagao;

e Dados inexistentes: é muito comum haver intervalos de tempo onde
nao foi possivel coletar os dados de utilizagdo dos recursos. H4 varias
abordagens para preencher essas lacunas e a adotada, pela propria
natureza do problema, foi repetir, por todo o intervalo onde nao houve
coleta, o valor da ultima medicao realizada;

e Padronizacao das variaveis: nesse trabalho nao julgou-se necessario a
padronizacao das varidveis, utilizou-se a prépria medida de utilizagao
do recurso;

e Algoritmos de andlise de agrupamentos: os diferentes algoritmos apre-
sentaram bons indices de acerto e a diferenca de desempenho entre
eles é muito pequena;

e Dos comportamentos: observou-se que os indices de acerto sao tao
melhores quanto mais uniforme for a utilizacdo da méaquina.

Esses resultados sao o ponto de partida para este trabalho, onde foi im-
plementado o médulo LUPA do InteGrade, utilizando as técnicas de andlise
de agrupamento propostas na dissertacao de Bezerra [8] para o estabeleci-
mento de padroes de uso dos recursos computacionais compartilhados com a
grade, bem como a previsao de utilizagao futura. No Capitulo 4 detalhamos
a nossa implementacao. Na Secao 4.3, em particular, boa parte das decisoes
de implementagao foi baseada na dissertacao de Bezerra [8] .



Capitulo 4

Implementacao

A versao atual do InteGrade — 0.4 — possui uma implementacao simples
do médulo LUPA. Apesar de utilizar métodos pouco sofisticados, essa im-
plementacao é funcional e serviu para introduzir o LUPA na arquitetura do
InteGrade. A previsao de utilizacao futura em um determinado instante é
equivalente a média de utilizacao nesse mesmo horario nos trés dias anterio-
res. Neste Capitulo, descrevemos a nova implementagao do médulo LUPA,
que utiliza andlise de agrupamentos para o estabelecimento dos padroes de
uso dos recursos computacionais compartilhados com a grade. Esta nova
versao do moédulo estard disponivel em versdes do InteGrade posteriores a
0.4.

4.1 Arquitetura

Assim como os outros médulos do InteGrade, a implementacdo do LUPA
utiliza a técnica de programacao orientada a objetos, permitindo que os
principais conceitos sejam encapsulados em classes. Essas classes (Figura
4.1) sdo acessadas diretamente! pelo LRM, que utiliza as previsoes de uti-
lizagao futura fornecidas pelo LUPA e ainda as repassa a outros moédulos do
InteGrade que tém interesse nessas informacoes, como o GRM, que pode con-
siderar a previsao de utilizagao dos recursos no escalonamento de aplicacoes
executadas na grade, ou o GUPA, que pode usar alguma heuristica para
escolher qual né compartilhado é mais apropriado para uma determinada
aplicacdo. Na Figura 2.3, o LUPA encaixa-se na fase (3) do processo, a

1Com diretamente queremos dizer que essas classes sio referenciadas explicitamente
no c6digo dos outros médulos do InteGrade que utilizam as informagoes do LUPA, nao
através de arcaboucos de acesso remoto a objetos, como CORBA, por exemplo.

23
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confirmagao da disponibilidade de recursos. A linguagem de programagao
utilizada foi C++.

As classes do LUPA estao isoladas do resto do InteGrade, pois nao pos-
suem dependéncias de classes de outros médulos. Esse isolamento o deixa
menos suscetivel a qualquer impacto que possa ser ocasionado pela evolugao
do cédigo fonte do InteGrade, que tem novas funcionalidades adicionadas
constantemente.

O correto funcionamento do LUPA é verificado por um conjunto de
testes automatizados que foram implementados com o auxilio da biblio-
teca CppUnit[1]. Esses testes garantem a corretude tanto de métodos mais
bésicos, como leitura e escrita no disco dos dados de utilizacao dos recursos,
quanto de métodos mais sofisticados, como o calculo dos padroes de uso e
previsao de utilizagao.

Internamente, o LUPA pode ser dividido em trés médulos: coleta, calculo
dos padroes de uso e predicao (Figura 4.2). O mdédulo de coleta obtém
periodicamente informacoes de utilizagdo dos recursos computacionais da
maquina onde estd executando. Essas informacoes sdo processadas pelo
médulo de cédlculo dos padroes de uso para determinar quais sao os modos
de utilizagdo deste né da grade. A predicao do uso é realizada quando
deseja-se saber se haverd recursos disponiveis suficientes para a execucao
de uma aplicacao da grade. Consiste em identificar, dentre os modos de
uso ja calculados, qual é o modo atual para conseguir prever a utilizagao
futura. Nas secoes seguintes (4.2, 4.3 e 4.4), cada um desses médulos serd
mais detalhado.

4.2 Coleta

O modulo de coleta é responsavel por coletar e armazenar informagoes sobre
a utilizagdo de recursos computacionais. A coleta é realizada a cada cinco
minutos e o histérico é gravado em um arquivo. O LUPA interage com o sis-
tema operacional para obter esses dados e, dessa forma, sua implementacao
é dependente do sistema operacional utilizado no né compartilhado. Na
Secao 4.2.1 serao mostrados detalhes de como essas informacoes sao obtidas
no sistema operacional Linux.

Apesar do LUPA implementar atualmente a coleta de dados somente
para o sistema operacional Linux, a inclusao de suporte a outros siste-
mas pode ser feita sem a necessidade de muitas alteragoes no cédigo fonte
existente, pois consiste, basicamente, em implementar uma subclasse de
SystemAnalyzer. A fungao dessa classe (na verdade, de suas subclasses, pois
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Figura 4.2: Arquitetura interna do LUPA
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ela é abstrata) é fornecer os dados de utilizagdo dos recursos para a classe
DataCollector, que é responsavel pela obtencao periddica desses dados e
atualizacao do arquivo com o histdrico de utilizagdo, doravante denominado
arquivo de log.

O formato do arquivo de log é bem simples. E um arquivo texto com
algumas colunas separadas por tabulagoes. Cada linha representa as in-
formacoes de utilizacdo em um determinado instante. A primeira coluna
é um numero inteiro que corresponde ao instante em que os dados foram
coletados e as demais colunas a utilizagdo dos recursos. O LUPA obtém in-
formagoes sobre a utilizagao dos seguintes recursos, que aparecem no arquivo
de log nessa ordem:

e percentual de CPU utilizada (média de utilizacao desde a tultima coleta
dos dados);

e Memoéria RAM disponivel em kilobytes.

Os dados de utilizagao fornecidos pelo SystemAnalyzer sao encapsulados
em objetos da classe ResourceData. Essa classe basicamente possui um
atributo para cada um dos recursos analisados pelo LUPA, que sao definidos
no tipo resource. Para incluir um novo recurso a ser analisado, temos que
adicionar mais um valor ao tipo resource e mais um atributo na classe
ResourceData.

Além da informagcao sobre os recursos, um ResourceData também possui
um atributo booleano que indica se ele é uma estimativa. Dizemos que
um ResourceData é uma estimativa se a informacao contida nele sobre os
recursos nao foi preenchida com os dados obtidos do SystemAnalyzer, mas
com uma estimativa de uso. Como o processo de identificacao dos padroes
¢é feito com base em uma sequéncia de informacoes sobre a utilizagdao de
recursos de varios dias, as estimativas servem para preencher lacunas em
que nao foi possivel coletar dados (um periodo em que o computador ficou
desligado, por exemplo). O critério utilizado é considerar que a estimativa
da utilizagdo num instante em que nao houve coleta é igual a utilizacao da
dltima coleta realizada. Mais adiante veremos que o algoritmo de calculo
dos padroes ignora dias em que o percentual de ResourceData estimados é
maior que um determinado limiar.

O DataParser é um interpretador que 1é o arquivo de log e cria uma
estrutura de objetos correspondente ao conteido do arquivo. A saida do
DataParser ¢ utilizada como entrada do algoritmo de célculo dos padroes
de uso.
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4.2.1 Informacoes sobre utilizacao de recursos no Linux

Conforme mencionado, a obtencao dos dados de utilizagao dos recursos de-
pende de interacdo com o sistema operacional. Atualmente, a Unica im-
plementacao é para Linux. A classe LinuxSystemAnalyzer implementa as
rotinas de acesso as informagoes no /proc.

O /proc é um pseudo-sistema de arquivos que serve de interface para
as estruturas internas do kernel do Linux. Através dele, pode-se obter in-
formagdes sobre processos em execugao, sistemas de arquivos, configuragoes
de rede, hardware instalado, estatisticas sobre o desempenho do sistema etc.

A utilizacdo da CPU é consultada no /proc/stat, que contém estatisticas
do sistema. O arquivo mostra a utilizacado de cada uma das CPUs do sis-
tema, caso haja mais do que uma, e a utilizacao total de CPU, que é a média
da utilizagdo entre todas as CPUs. O LUPA considera esta tltima medida
em sua coleta. Com isso, em uma maquina com duas CPUs, quando uma
estd ociosa e a outra 100% utilizada, o LUPA considera que a utilizacao de
CPU é 50%.

A quantidade de memdéria disponivel é obtida no /proc/meminfo. A
memoria disponivel é a soma da memoria livre (MemFree), caches (Cached)
e buffers (Buffers).

4.3 Calculo dos padroes

O moédulo de calculo dos padrdes realiza a tarefa de identificar os padroes
de uso dos recursos computacionais compartilhados com a grade. Para isso,
os dados coletados pelo médulo de coleta sao utilizados como entrada no
algoritmo de andlise de agrupamentos a fim de separa-los em grupos, cada
um representando um padrao de uso.

A classe ClusterAnalyzer contém a logica do calculo dos padrdes. Boa
parte das decisoes tomadas com relacao ao processo de andlise de agru-
pamentos estd nela (Secao 4.3.1). Os dois principais elementos de um
ClusterAnalyzer sao um DataCollector, que fornece os dados de uti-
lizacao dos recursos, e um ClusteringAlgorithm, que é uma classe abstrata
que encapsula a implementacao de um algoritmo de andlise de agrupamen-
tos. Na Secao 4.3.1 veremos que a implementacdo utilizada de
ClusteringAlgorithm é a KMeansClusteringAlgorithm.

O algoritmo de anéalise de agrupamentos recebe como entrada uma lista
de UsageData e o resource a ser analisado e calcula uma lista de Cluster.
O UsageData é uma sequéncia de ResourceData em um periodo de 48 ho-
ras. Apesar de parecer natural que, tanto os objetos que sdo entrada para
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o algoritmo de andlise de agrupamentos quanto sua saida, representem a
utilizacao no periodo de 24 horas, foi adotado o periodo de 48 horas, onde
as primeiras 24 horas de um UsageData coincidem com as tltimas 24 horas
do UsageData anterior. Como os padroes calculados representam o com-
portamento esperado, se utilizdssemos um intervalo de 24 horas, nao seria
possivel prever a utilizacao durante a madrugada, entre o final de um dia e
o inicio de outro, pois o padrao de uso identificado terminaria & meia-noite.
Na Secao 4.4 serao apresentadas outras motivacoes dessa abordagem.

Os UsageData processados sao separados em agrupamentos, represen-
tados por objetos da classe Cluster. Cada Cluster possui a lista dos
UsageData nele contidos e um objeto representativo, que também é um
UsageData. Esse objeto representativo caracteriza cada um dos agrupamen-
tos. Um UsageData que esta contido em um agrupamento é mais semelhante
ao objeto representativo de seu agrupamento do que o de qualquer outro.

A lista dos Cluster representando os padroes calculados é mantida em
memoria e em momento algum é armazenada de forma persistente. Na Segao
5.2 veremos que essa estratégia nao compromete o desempenho da maquina
onde o LUPA est4d sendo executado.

Na préxima secao, passaremos pelas etapas do processo de andlise de
agrupamentos sugeridas na Secao 3.1.

4.3.1 Processo de andlise de agrupamentos

1. Escolha dos dados a serem analisados

Conforme mencionado anteriormente, a entrada do algoritmo é com-
posta por objetos UsageData, que sao obtidos a partir do arquivo de
log. Apesar de todo o histérico de utilizacdo dos recursos estar regis-
trado no arquivo de log, é realizada uma selecao dos dados a serem
considerados pelo algoritmo. Apenas os UsageData que satisfazem as
seguintes condicoes sao considerados:

e 0 UsageData nao tem mais do que 6 meses de idade;

e menos de 10% dos ResourceData desse UsageData s@o estimati-
vas

A motivacao da primeira condicao é evitar que dados de utilizagao
muito antigos tenham influéncia nos padroes de utilizagao, pois os
padroes serao recalculados freqiientemente (Segao 4.5) e também pode
acontecer dos modos de utilizacao terem mudado por uma miriade de
motivos, como a mudanca na agenda do usudrio da maquina ou, até
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mesmo, a troca do usudrio por outro. A segunda condicao visa evitar
que dados poucos precisos, por possuirem muitas medidas estimadas,
viciem o resultado.

O algoritmo possui uma restricio quanto a quantidade minima de
dados suficiente para o calculo dos padroes. O célculo nao é possivel
caso nao existam menos do que 20 UsageData vélidos. Dessa forma,
¢é necessario que o arquivo de log contenha dados de utilizacao de, no
minimo, 21 dias.

Selecdo das varidveis

Os UsageData possuem o histdrico de utilizagao de um periodo de 48
horas de varios recursos computacionais. No entanto, para o algoritmo
de andlise de agrupamentos, sera considerado apenas um recurso com-
putacional por vez. Ou seja, os agrupamentos calculados para cada
recurso serao diferentes. Assim, o aumento ou diminui¢do no uso de
um determinado recurso nao influencia nos padroes de utilizacao de
um outro recurso, apesar de parecer intuitivo que haja uma correlagao
entre alguns recursos, como CPU e meméria.

O algoritmo nao utiliza as medidas exatamente como foram obtidas
pelo mecanismo de coleta. E realizado um pré-processamento para
calcular a variacao das medidas e esses valores é que sao utilizados
efetivamente pelo algoritmo de andlise de agrupamentos. A variacao
das medidas ¢ a diferenca entre uma medida e a medida imediatamente
anterior a esta. Considerando que é possivel construir um grafico da
medida de um determinado recurso em funcao do tempo, o conceito
dessa variacao das medidas é semelhante ao de uma funcao derivada,
no sentido de indicar o quanto as medidas estao aumentando ou di-
minuindo em fungdao do tempo. A Figura 4.3 ilustra a variacao das
medidas num periodo de 24 horas, comparando-as com as préprias
medidas observadas.

A utilizagao das variagoes das medidas torna o algoritmo mais sensivel
a mudancas na atividade sendo exercida na maquina. No momento
em que um usuario se conecta a uma maquina e abre os aplicativos
que deseja usar, haverd o registro de um aumento na utilizacao de
memoria, por exemplo. Independente da quantidade de meméria que
estava sendo utilizada antes, o aumento no consumo serd praticamente
0 mesmo se o usudrio iniciar os mesmos programas outro dia. Foi de-
monstrado na dissertagao de Bezerra [8] que sao obtidos melhores re-
sultados na predicao da utilizagdo de recursos computacionais quando
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utilizam-se as variagoes das medidas ao invés das préprias medidas.

. O que agrupar

O que o algoritmo separa em grupos (objetos Cluster) sao os Usage-
Data. Mas, para representar cada um desses grupos, ha um objeto
representativo, que é a média dos UsageData. A média é calculada
somando todos os ResourceData referentes ao um mesmo instante e
dividindo-os pela quantidade de UsageData desse Cluster.

O objetivo da separacao dos objetos em grupos é a identificagao de
padroes de uso. Estabelecidos os grupos, ou clusters, o comportamento
esperado de cada um dos padroes é o objeto representativo.

. Homogeneizacdo das varidveis

Nao foi utilizado nenhum procedimento para homogeneizacao das varia-
veis, mas a utilizagao das variacoes das medidas ao invés das proprias
medidas, de certa forma, ja faz esse papel.

. Medidas de semelhanca

O sistema implementa dois tipos de medidas de semelhanca (ou dis-
tancias): entre dois UsageData e entre UsageData e Cluster. A
distancia entre UsageData e Cluster ¢é a distancia entre o UsageData
e 0 objeto representativo do Cluster, que é o centro do agrupa-
mento. Dessa forma, internamente, o calculo efetivo desses dois tipos
de distancia sempre é feito sobre dois UsageData. A medida utilizada é
a distancia euclideana, definida por d(a,b) = 7 1(a; — b;)%. Dado
que na dissertacao de Bezerra [8] observou-se que, para o problema
em questao, a métrica da distancia entre elementos influencia pouco
no resultado do algoritmo, a distancia euclideana foi escolhida por sua
simplicidade de implementacao.

. FEscolha dos algoritmos e implementagao

Assim como a medida de semelhanga, também foi demonstrado em [8]
que as diferentes implementacoes do algoritmo de analise de agrupa-
mentos trazem resultados semelhantes, nao sendo significativa a dife-
renca entre eles. Foi utilizado o método das k-Médias (3.1.3) devido
a, principalmente, ser o algoritmo mais rdpido. Incluimos uma etapa
de pré-processamento dos objetos de entrada, onde apenas alteramos
a ordem deles aleatoriamente. Durante o desenvolvimento, notamos
que quando os objetos de entrada eram apresentados ao algoritmo na
ordem cronoldgica, havia uma tendéncia deles se concentrarem num
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Unico agrupamento. A aleatorizacao dessa lista resultou numa melhor
distribuicoes dos objetos entre os agrupamentos.

No primeiro passo do algoritmo, a escolha dos k elementos que farao
parte dos agrupamentos iniciais, estdao sendo usados os primeiros
UsageData dessa lista passada como parametro para o algoritmo, cuja
ordem foi aleatorizada. A busca pelo agrupamento adequado dos de-
mais elementos é feita calculando a distancia entre os elementos e os
agrupamentos ja estabelecidos. Essa distancia é descrita no item an-
terior, e é a distancia entre objetos e o centréide dos agrupamentos.

7. Numero de agrupamentos

O método das k-Médias exige que o niimero de agrupamentos seja pré-
estabelecido. No trabalho de Bezerra[8] foram realizados testes com
5 e 10 agrupamentos, sendo que nao houve diferenca significativa nos
resultados alternando esses parametros. Devido a prépria natureza
do problema, parece mais intuitivo utilizar 5 agrupamentos, que é o
parametro adotado para esta implementacao.

8. Interpretacdo dos resultados

As técnicas aqui usadas foram analisadas no mestrado de Bezerra [8]
e bons resultados foram obtidos. Neste trabalho, realizamos uma série
de experimentos para analisar esta implementacao especifica e seu de-
sempenho no escalonamento de aplicagoes distribuidas em grades com-
putacionais. No Capitulo 5, descrevemos os experimentos realizados e
os resultados obtidos.

4.4 Mecanismo de predicao

A predicao da utilizagdo dos recursos computacionais é baseada no histérico
de uso de uma determinada méaquina (Secgao 4.2), a partir do qual sdo es-
tabelecidos os padrdes de uso (Segao 4.3). Esses padroes, caracterizados
por seus objetos representativos, sao os modos de utilizacao estabelecidos
para a maquina e o comportamento esperado em cada um desses modos é
equivalente ao objeto representativo desse padrao.

O primeiro passo para prever a utilizacao ¢é identificar o modo de uti-
lizagao atual. Essa tarefa consiste em localizar, dentre os padroes calculados,
qual deles tem o intervalo equivalente a coleta das tltimas 24 horas de uti-
lizacdo mais semelhante com os dados efetivamente coletados nas tultimas
24 horas, que denominaremos amostra de utilizacdo recente. A partir dessa
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amostra, € calculada a variagao das medidas de utilizagdo recente dos recur-
sos, ja que os padroes estabelecidos sao baseados nessas variagoes. Esses da-
dos sao representados internamente por objetos UsageData que, no entanto,
nao possuem a lista inteira de ResourceData preenchida. Para encontrar
o padrao mais semelhante a esse objeto, utilizamos a mesma métrica de
distancia de UsageData a Cluster utilizada pelo algoritmo de calculo dos
agrupamentos, porém aplicada somente ao intervalo de ResourceData que
estao preenchidos.

Uma vez que ja se sabe o padrao atual de utilizacao, ja é possivel prever a
utilizagao futura. O intervalo maximo de tempo em que serd possivel prever
a utilizagao (intervalo mdzrimo de previsio) é delimitado pelo instante em
que foi realizada a previsao e o final do UsageData que representa o padrao,
conforme demonstrado na Figura 4.5. Dessa forma, notamos que a previsao
da utilizacdo futura ¢é limitada até a meia-noite do dia atual. Nos casos em
que a previsao é solicitada proxima a esse horario, o intervalo maximo de
previsao poderda ser muito curto. Atualmente, ndo ha nenhum tratamento
especial para esses casos, mas uma possibilidade seria diminuir o tamanho da
amostra de utilizagao recente de forma que o intervalo méaximo de previsao
sempre tivesse um tamanho minimo, que garantisse a qualidade da previsao
realizada.

O padrao encontrado, todavia, nao fornece uma previsao absoluta da
utilizacao dos recursos no futuro proximo, pois contém uma previsao da va-
riagao da utilizacao. Dado esse cardter relativo, é preciso um referencial para
ser possivel fornecer uma previsao absoluta, como “a previsao de utilizagao
de CPU na préximo hora é de no méaximo 40%”, aos mddulos do sistema
que utilizam esses dados. Neste trabalho, o referencial adotado foi a média
de utilizacao da amostra de utilizacdo recente. Ou seja, se a média de uti-
lizagao recente de CPU é de 10% e a previsao da varia¢ao seja um aumento
de 25%, a previsao absoluta serd de utilizacao serd de 35%. A Figura 4.4
ilustra esse mecanismo.

O LUPA possui dois métodos para responder a um pedido da previsao
de utilizagao:

1. Fornecendo a previsao de utilizacdo nas proximas horas

O solicitante acessa o método
double[] Lupa::getPrediction(resource r, int hours),

que devolve uma seqiiéncia de valores numéricos que representa a pre-
visao de utilizagao do recurso r nas proximas hours horas a intervalos
de cinco minutos.
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2. Verificando se satisfaz a solicitacdo do usudrio

O método

bool Lupa::canRunGridApplication(double freeCpuRequired,
double freeMemoryRequired),

devolve true caso a previsao seja de que havera pelo menos freeCpu-
Required de CPU e freeMemoryRequired de memdria disponiveis pe-
las préximas seis horas?. Porém, nem sempre serd possivel realizar
uma previsao de utilizacao dos recursos baseada no padrao de uti-
lizacao atual. Temos, basicamente, dois casos onde isso pode ocorrer:
(i) ndo ha dados suficientes para o célculo dos padrdes ou (ii) nao
ha dados suficientes para construir a amostra de utilizagao recente. O
caso (i) deve acontecer, em geral, quando o InteGrade estd rodando hé
pouco tempo em uma maquina e ainda ndo hé dados suficientes® sobre
a utilizagao dos recursos para calcular os padroes. J& o caso (ii) ocorre
quando o InteGrade acaba de ser iniciado e nao possui dados recentes
de utilizacao para a identificagao do padrao de uso atual. Em ambos os
casos, o método Lupa: :getPrediction(..) devolve uma seqiiéncia
vazia. O método Lupa: :canRunGridApplication(..) considera que
a previsao de utilizacao é equivalente a média de utilizagao das tltimas
quatro horas, exceto quando nao ha dados recentes nem dessas ultimas
quatro horas. Nesse caso, devolve true. Este método estd descrito no
Algoritmo 1.

2Esse valor de seis horas da previsao foi definido inicialmente, mas pode ser facilmente
alterado para outros valores.

30 algoritmo exige que hajam dados vélidos da coleta de recursos por no minimo 21
dias, conforme Segao 4.3.1 - item 1
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Algoritmo 1: canRunGridApplication(..)

Entrada: Parametros freeCpuRequired e freeMemoryRequired

Saida: true, caso a previsao seja de que havera pelo menos
freeCpuRequired de CPU e freeMemoryRequired de
memoria livres nas préximas 6 horas, ou false, caso contrario

se Padroes estao calculados e hd dados de utilizacao recente entao
se a previsao satisfaz os parametros entao
retorna true
senao
retorna false
senao se Hd dados de utilizacao das ultimas 4 horas entao
se Média de utilizagdo das ultimas 4h satisfaz os parametros
entao
retorna true
senao
retorna false

senao
retorna true

4.5 Recalculo dos padroes

Os padroes de utilizacao podem mudar com o tempo. Uma méaquina pode
ter, por exemplo, seus usuarios trocados, os usuarios podem sofrer alteragoes
subitas em suas rotinas, como férias ou mudanca no horario de trabalho, ou
uma estacao de trabalho pode tornar-se um servidor e vice-versa. Todas
essas situagoes causam mudanca nos padroes de uso. E, por isso, o processo
de aprendizado dos padroes deve ser constante.

Esse tema, a evolucao do aprendizado, ja foi bastante estudado e varias
abordagens podem ser encontradas na literatura. Neste trabalho, no en-
tanto, nao foram utilizadas técnicas elaboradas. Os padroes sao recalcula-
dos uma vez por dia. Conforme veremos na Secao 5.2, a sobrecarga causada
pelo recalculo dos padroes nao compromete o desempenho da maquina onde
o sistema esta rodando.

4.6 Escalonamento

O algoritmo atual de escalonamento das aplicacoes distribuidas no InteGrade
é o round robin, onde os nés disponiveis sao colocados em uma lista circular
e as aplicagoes sao enviadas para os proximos nés da lista. No entanto, antes
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da aplicacao ser efetivamente enviada, é feita a seguinte chamada ao LUPA
do né em questao:

Lupa: : canRunGridApplication(..).

Caso a resposta seja true, a aplicagdo é enviada ao nd, caso contrario, é
feita a mesma chamada ao proximo né da lista, e assim por diante, até que
se encontre um né que responda true.

Na versao atual do InteGrade, o LUPA estéd desabilitado, o que é equi-
valente aos nés sempre devolverem true para a chamada acima. Mas, nas
versoes posteriores a atual (0.4), o LUPA serd reabilitado, e a resposta da
chamada acima serd baseada nesta implementacao nova, descrita na secao
anterior. Ou seja, neste trabalho nao houve alteragao no algoritmo de esca-
lonamento em si, mas na implementagao dos métodos que ele ja acessava. O
algoritmo atual é equivalente ao can run, que serd descrito nos experimentos
do préximo capitulo, na Secao 5.1.
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Capitulo 5

Experimentos

Neste capitulo serdo descritos os experimentos realizados com o LUPA a
fim de verificar se as técnicas estudadas e implementadas podem melhorar
o desempenho de aplicacoes executadas em grades computacionais oportu-
nistas através de um escalonamento mais eficaz. Também analisaremos a
sobrecarga no sistema devido a utilizacao dessas técnicas.

5.1 Escalonamento

O objetivo desses experimentos foi mostrar como podemos usar a previsao
de utilizagao de recursos do LUPA para escalonarmos aplicagbes em grades
computacionais oportunistas de forma mais eficaz. Foram realizadas simu-
lagoes do escalonamento e execucao de aplicacdes baseados nos arquivos de
log que foram coletados em algumas maquinas dos laboratorios Eclipse e
LCPD do IME-USP e dois servidores da Objective Solutions!.

5.1.1 Descricao dos dados

Em dezembro de 2006 foi colocado um coletor de dados para gerar o arquivo
de log nas méquinas dos laboratoérios Eclipse e LCPD. Desde entao, os dados
de utilizacao tém sido coletados nessas maquinas mas houve alguns periodos
em que o coletor esteve parado. Em geral, esses periodos nao passaram de
duas semanas. A causa, na maioria das vezes, foram manutengoes nas redes.
Isso ocasionou algumas lacunas nos arquivos de log, onde nao hé informacoes
sobre utilizagao. Na Objective Solutions, o coletor foi iniciado em outubro

1A Objective Solutions é a uma empresa de desenvolvimento de software que gentil-
mente permitiu o uso de sua infra-estrutura para a realizacao deste trabalho.
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de 2007. Os dados utilizados neste trabalho possuem informagoes coletadas
até janeiro de 2008. Na tabela abaixo temos a lista dos arquivos de log que
foram considerados nesses experimentos e as quantidades de dias validos
em cada um deles. Dias validos sao dias em que temos pelo menos 90%
da informacao de utilizacdo dos recursos. Nesses experimentos, ignoramos
os dias que nao sao validos e utilizamos apenas os arquivos de log com no
minimo 40 dias vélidos.

Arquivo Dias validos
bauru.log 60
urano.log 51
jupiter.log 85
plutao.log 95
oracle08.sp.objective.log 55
hubble.log 58
venus.log 120
mercurio.log 199
europa.log 103
callisto.log 87
villa.log 53
saturno.log 116
giga.log 74
oracle09.log 41
motuca.log 112

Essas maquinas tém usos variados. Algumas delas sdo servidores com
bastante variagao no consumo de recursos, servidores com uso mais uniforme
de recursos ou estacoes de trabalho dos laboratérios de pesquisa do IME-
USP. As informagoes monitoradas foram de utilizagao de CPU e consumo
de memoria.

5.1.2 Ensaios

Os ensaios consistem em simular o escalonamento de uma aplicacao na grade
usando quatro algoritmos de escalonamento diferentes e comparar seus de-
sempenhos. Os ensaios solicitam aos algoritmos que escolham n nés da grade
para executar uma aplicacao na préximas h horas. Os algoritmos utilizados
foram:
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e round robin — os nds da grade que estao compartilhando recursos
sao colocados em uma lista circular e os escolhidos sao os n préximos
elementos dessa lista, que ¢é ciclada n posicoes apds essa escolha;

e can run — é como o round robin, porém a lista circular contém ape-
nas os noés que respondem ¢rue a chamada de canRunGridApplication
(..) com os parametros de no minimo 50% de CPU e 100MB de
memodria disponiveis (Segao 4.4);

e get prediction — sao escolhidos os n nds com menor previsao de
utilizacao nas préximas h horas. Essa previsao é fornecida pelo método
getPrediction(..) (Secdo 4.4);

e last 4h — a previsao de utilizacdo de CPU é a média de utilizagao
das ultimas 4 horas e sao escolhidos os nds com menor previsao de
utilizagao.

O algoritmo round robin é a implementacao atual do InteGrade, os
algoritmos can run e get prediction utilizam as técnicas de anélise de
agrupamentos para predicao de utilizagao futura de recursos computacio-
nais estudadas neste trabalho e o 1last 4h utiliza uma técnica simples, mas
que traz bons resultados. Como alternativa ao last 4h, foram analisados
algoritmos andlogos, utilizando, porém, a média das ultimas 8, 12 e 24 ho-
ras. Consideramos os seus desempenhos equivalentes e escolhemos utilizar
apenas as ultimas 4 horas devido o método canRunGridApplication(..)
do LUPA utilizar a média das ultimas quatro horas de utilizagao como pre-
visao no caso de falta de dados para o cédlculo dos padroes, além de ser o
mais eficiente.

Em cada ensaio, é realizada uma sequéncia de testes. Inicialmente, sao
selecionados os dias validos, dentre todos os encontrados em todos os ar-
quivos de log, em que ha no minimo m maquinas com dados coletados para
esses dias. Esse conjunto de dias sao os dias elegiveis a execucao de testes
e o conjunto de maquinas disponiveis associada a esses dias, as maquinas
elegiveis. Para cada um desses dias, sao executados 24 testes, um em cada
hora do dia. Chamaremos esses instantes de instantes de teste. Cada teste
corresponde a executar o escalonamento com os quatro algoritmos acima
num mesmo instante de teste.

Neste trabalho, consideramos que o desempenho de um algoritmo é tao
melhor quanto mais CPU disponivel houver nas maquinas que ele escolheu.
A métrica de desempenho dos algoritmos adotada é a média de CPU dis-
ponivel entre as maquinas escolhidas no periodo entre o instante de teste e
as proximas h horas, definido por:
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meM;(t)

Z utilizacao(m,t, h)
desempenho;(t) = 1 — - ,

onde i é um algoritmo de escalonamento, M;(t) é o conjunto de n maquinas
que o algoritmo 7 escolheu para rodar uma aplicacao por h horas a partir do
instante de teste ¢ e utilizacao(m,t,h) é uma funcao que devolve a média
de utilizacao de CPU, entre zero e um, da maquina m no periodo de h horas
apos o instante t, baseada no arquivo de log dessa maquina. Vemos que essa
medida é baseada nos arquivos de log pois, como o instante de teste estd
num dia valido para essas maquinas, sabemos qual foi a utilizacao de CPU
que ocorreu entre o instante de teste e as préximas h horas.

Exemplificando: se o desempenho de um algoritmo for 0.75, significa a
média de CPU ociosa entre as maquinas escolhidas era de 75%. O menor
valor possivel é zero, que significa que todas as maquinas estavam com as
CPUs totalmente utilizadas, e o maior valor, um, significa que todas estavam
completamente ociosas.

Os parametros para um ensaio de testes sdo os seguintes:

e n— quantidade de nds que serao necessarios para executar a aplicacao;
e h — tempo em horas de execucao da aplicacao;

e m — quantidade minima de méaquinas disponiveis em um mesmo dia
para consideréd-lo elegivel a execucao de testes;

e d — percentual maximo de disponibilidade de CPU média entre as
maquinas elegiveis para execucao de um teste.

O parametro d impoe uma restricao sobre os instantes de testes em que
serao efetivamente realizados testes. Sé serao executados testes em instantes
de teste t que satisfacam:
meE(t)

Z utilizacao(m,t,h)
[E()]

<d,

onde E(t) é o conjunto de maquinas elegiveis para execucao de um teste
no instante ¢. Quanto menor o valor de d, ou seja, quanto menos CPU
livre houver nas maquinas que compartilham recursos no instante do teste,
mais importante é o papel de um algoritmo de escalonamento eficaz para
conseguir selecionar os nds que oferecam melhores condigoes para a execucao
da aplicagao. Podemos dizer também, intuitivamente, que quanto menor o
valor de d, mais dificil é a tarefa do algoritmo de escalonamento.
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Os algoritmos can run e get prediction utilizam métodos do LUPA,
implementados neste trabalho. Para estes casos, os arquivos de log descritos
na secao anterior foram utilizados para o calculo dos padroes de uso. O
calculo é feito no inicio de cada ensaio de teste e nao ha recalculo durante
um ensaio, ou seja, os padroes sao os mesmos para todos os instantes de
teste. Com isto, estamos supondo que, durante todo o periodo de coleta
de dados de uma maquina, nao houve mudanca em seus padroes de uso.
Quando ¢ feita uma predicao de uso futuro pelo LUPA, os arquivos de log
também sao utilizados para a identificacao da amostra de utilizacao recente.
Dessa forma, os arquivos de log sao utilizados tanto para treinamento quanto
para testes, sem separacao. Isso nao compromete os resultados, uma vez que
supusemos que os padroes de uso se mantém constantes durante o periodo
de coleta.

A saida de cada teste contém os seguintes dados:

instante de teste;
e quantidade de maquinas elegiveis para esse instante de teste;

e desempenho do round robin (média do desempenho de 200 simulagoes
consecutivas desse algoritmo);

e desempenho do can run (média do desempenho de 200 simulagoes
consecutivas desse algoritmo);

e desempenho do get prediction (ndo é necessario executar mais de
uma simulacao pois o algoritmo é deterministico para um mesmo con-
junto de parametros);

e desempenho do last 4h (nao é necessario executar mais de uma simu-
lacdo pois o algoritmo é deterministico para um mesmo conjunto de
parametros);

e desempenho do pior escalonamento;

e desempenho do melhor escalonamento.

Os desempenhos do melhor e pior escalonamentos sao baseados nos ar-
quivos de log e nao representam uma estratégia de escalonamento, servem
apenas como referéncia para o desempenho dos outros quatro algoritmos.
Na tabela abaixo estao os resultados de alguns testes do ensaio com os
parametros: n =2, h=2, m=4ed=0.7.
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Instante de teste
2007-11-05 19:00
2007-11-08 01:00
2007-11-09 01:00

rrobin | can run | get pr. | last 4h | pior | melhor
0.6322 | 0.8872 | 0.9997 | 0.9997 | 0.2514 | 0.9997
0.6913 | 0.9920 | 0.9999 | 0.9955 | 0.2415 | 0.9999
0.6600 | 0.9947 | 0.9998 | 0.9998 | 0.1587 | 0.9998

ot o o3k

A saida dessa seqiiéncia de testes prové uma visao analitica caso a caso,
mas o resultado do ensaio como um todo é mostrado de forma sintética,
comparando o desempenho dos algoritmos entre si. Essas comparacoes sao
apresentadas em uma tabela onde cada célula [z, j] é uma comparacao entre o
algoritmo da i-ésima linha com o algoritmo da j-ésima coluna. A informagao
em cada célula é composta por trés valores: pior-equivalente-melhor, sendo:

e pior: percentual de vezes em que o algoritmo i foi pior que o j (o
algoritmo ¢ é pior que o j em um teste se:

desempenho;(t) — desempenho;(t) < —0.02) ;

e equivalente: percentual de vezes em que o desempenho dos algoritmos
foi equivalente (o desempenho dos algoritmos é equivalente em um
teste se:

—0.02 < desempenho;(t) — desempenho;(t) < 0.02);

e melhor: percentual de vezes em que o algoritmo ¢ foi melhor que o j
(o algoritmo ¢ é melhor que o j em um teste se:

desempenho;(t) — desempenho;(t) > 0.02).

Com isso, percebemos que estamos considerando diferencas de desem-
penho inferiores a 2% insignificantes. A motivacao dessa decisao é eliminar
casos em que ha diferenca no desempenho devido aos algoritmos terem esco-
lhido maquinas diferentes, mas, no entanto, essa diferenca nao causa impacto
significante no tempo de execucao da aplicagao.

Abaixo nés temos um exemplo de tabela para o ensaio com os seguintes
parametros: n = 2, h = 2, m = 4 e d = 0.7, onde foram realizados 150
testes. Como exemplo, devemos ler a célula da primeira linha, segunda
coluna (round robin wversus get prediction) como: o round robin foi
pior que o get prediction em 83,3% dos testes, equivalente em 16% e
melhor em 0,7%.
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can run get prediction last 4h
round robin 83.3-16.7-0.0| 83.3-16.0-0.7 | 71.3-16.0-12.7
can run 57.3-42.0-0.7 | 46.7 - 32.7 - 20.7
get prediction 4.0-72.7-23.3

Além desse comparativo de desempenho, ainda comparamos o desempe-
nho dos algoritmos can run, get prediction e last 4h ao round robin
para identificarmos o quanto cada um deles pode, de fato, melhorar o desem-
penho de uma aplicacdo executada numa grade oportunista. A comparagao
é feita com o round robin porque, além dele ser o algoritmo implementado
na versao anterior do InteGrade, o desempenho dele tende a ser igual a
média de CPU disponivel entre todas maquinas elegiveis a um teste. Foram
calculadas a média de ganho de CPU disponivel quando os algoritmos sao
melhores que o round robin e a média de perda de CPU disponivel quando
eles sao piores. Na tabela abaixo temos esses valores para o ensaio do exem-
plo acima (n =2, h =2, m =4 e d=0.7). Podemos ver, por exemplo, que
o algoritmo get prediction consegue, em média, escolher maquinas para
rodar a aplicacdo com 41% a mais de CPU disponivel que o round robin.
E, de acordo com a tabela acima, isso ocorre em 83,3% dos casos. J4 nos
0,7% dos casos em que seu desempenho é pior, encontra-se 18% menos CPU
disponivel.

can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.33 0.41 0.39
média de perda nan -0.18 -0.08

Essas duas dltimas tabelas sao a base para a andlise dos resultados desse
experimento, onde mostraremos que as técnicas estudadas e implementa-
das podem trazer bons resultados se usadas no escalonamento de aplicagoes
distribuidas em grades oportunistas. Vale ressaltar que nesses ensaios esta-
mos avaliando somente a previsao da utilizagdo de CPU. Além disso, nao
estamos levando em conta que as CPUs das maquinas tém velocidades dife-
rentes. Estamos supondo nesta simulacao que quanto mais tempo de CPU
disponivel conseguirmos através do escalonamento, melhor sera o tempo de
execugao da aplicacao.

5.1.3 Analise dos resultados

Os resultados dos ensaios de testes nos mostram que as técnicas imple-
mentadas trazem bons resultados quando utilizadas no escalonamento de
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aplicacoes distribuidas em grades oportunistas. Em geral, os algoritmos can
run, get prediction e last 4h tém desempenhos melhores que o round
robin. Percebemos que hd um salto grande de melhora no desempenho
do can run com relagao ao round robin, e um salto menor entre o can
run e o get prediction e o last 4h. Estes dois ultimos nao apresentam
uma diferenca muito expressiva entre seus desempenhos. Nos ensaios realiza-
dos, notamos uma ligeira vantagem para o get prediction, principalmente
quando a relagdo m/n é aumentada.

Comparamos os resultados de ensaios variando a relagdo m/n, ou seja,
entre a quantidade de nés disponiveis e o nimero de nds necessarios para
a aplicagdo, pois quanto maior esta relacao, maior a quantidade possivel
de combinacoes de nds a serem escolhidas e, conseqiientemente, maior a
dificuldade de se escolher a combinacdo de nds que maximize o tempo dis-
ponivel de CPU ou, pelo menos, de aproximar-se disso. Nos ensaios abaixo
podemos observar como o can run e o get prediction obtém melhores
resultados conforme a relagdo m/n aumenta e, no entanto, essa tendéncia
nao é observada no last 4h. Vale ressaltar, no entanto, que em ambientes
reais de grades, os valores de m devem ser de centenas e n, dezenas. Nestes
experimentos, analisamos com valores bem menores do que esses.

e Ensaio: n =2, h=4, m=3ed=0.8. Testes: 507.

can run get prediction last 4h
round robin 783-178-39 | 888-95-1.8 80.7-9.5-99
can run 53.5-44.8-18 | 50.7-36.5 - 12.8
get prediction 7.7-77.1-15.2

e Ensaio: n=2,h=4, m=4ed=0.8. Testes: 433.

can run get prediction last 4h
round robin 88.0-9.0 - 3.0 93.5-5.8-0.7 83.1-5.5-11.3
can run 62.6 - 34.9-2.5 | 61.7-23.6-14.8
get prediction 9.2-734-17.3

e Ensaio: n =2, h=4, m=>5ed=0.8. Testes: 369.

can run get prediction last 4h
round robin 89.4-106-00 | 92.7-6.8-0.5 80.2-6.5-13.3
can run 68.8-279-33 | 65.6-19.8-14.6
get prediction 10.6 - 69.1 - 20.3

e Ensaio: n =2, h=4, m=6ed=0.8. Testes: 133.
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can run get prediction last 4h
round robin 92.5-7.5-0.0 97.7-0.0-2.3 81.2-0.0-18.8
can run 83.5-13.5-3.0 | 64.7-9.0-26.3
get prediction 9.0 - 54.1 - 36.8

Analisamos também o impacto do parametro d nos resultados. Quanto
menor esse valor, mais importante o papel do escalonamento para encontrar
os nés com maior disponbilidade de CPU. Nao conseguimos estabelecer um
padrao de como os algoritmos reagem as variagoes desse valor mas observa-
mos que, mesmo com os valores mais baixos que conseguimos testar, ainda
obtivemos bons resultados por parte dos algoritmos implementados. O que
é possivel observar é a melhoria do desempenho do get prediction com
relagdo ao last 4h, que pode ser observado também na média de ganho de
desempenho obtida. Nos exemplos abaixo podemos observar a variagao nos
resultados conseqiiente da alteragao de d.

e Ensaio: n=3,h=6, m=>5ed=0.9. Testes: 797.

can run get prediction last 4h
round robin 87.0-12.3-0.8 90.6 - 9.0-0.4 | 89.6-10.0-0.4
can run 51.7-459-24 | 55.3-40.2-4.5
get prediction 8.0 - 83.7-8.3
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.17 0.21 0.20
média de perda -0.03 -0.10 -0.07
e Ensaio: n =3, h=6,m=>5ed=0.8. Testes: 354.
can run get prediction last 4h
round robin 82.5-175-0.0 | 8.2-13.8-0.0 | 84.2-15.5-0.3
can run 43.2-54.5-2.3 | 48.9-44.6-6.5
get prediction 7.6-831-93
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.28 0.27
média de perda nan nan -0.06
e Ensaio: n =3, h=6, m=>5ed=0.7. Testes: 140.
can run get prediction last 4h
round robin 67.9-321-0.0 | 81.4-186-0.0 | 81.4-18.6-0.0

can run

7.9-90.7-1.4

11.4-76.4-12.1

get prediction

2.9-80.7-16.4




50 CAPITULO 5. EXPERIMENTOS
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.33 0.37 0.32
média de perda nan nan nan
e Ensaio: n=3,h=6,m=>5ed=0.6. Testes: 103.
can run get prediction last 4h
round robin 73.8-26.2-00| 874-12.6-0.0 | 87.4-12.6-0.0
can run 49-942-10 | 5.8-80.6-13.6
get prediction 1.0-83.5-15.5
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.36 0.38 0.33
média de perda nan nan nan

Conforme podemos observar nos ensaios acima, obtivemos bons resulta-
dos com relagao a média de ganho de CPU disponivel. Nos ensaios acima,
obtivemos de 17% a 36% de média de ganho no can run, 21% a 38% no
get prediction e 20% a 33% no last 4h. Esses valores sao expressivos
e podem representar uma melhora significativa no tempo de execucao de
aplicacoes distribuidas em grades oportunistas. Quanto a média de perda,
analisando o resultado dos ensaios, podem-se observar valores préximos a
média de ganho. Nao acreditamos que isso comprometa a eficicia dos algo-
ritmos implementados, pois a média de perda é calculada sobre os testes em
que o round robin tem desempenho melhor que os outros algoritmos e isso
mostrou-se excecado em nossos experimentos. Assim como no comparativo
de desempenho entre os algoritmos, notamos que hé um salto na média de
ganho entre o can run e o round robin e um salto menor entre o can run e
0 get prediction e o last 4h. O mesmo acontece para a média de perda,
que, em geral é menor para o can run. Mais dados sobre as médias de ga-
nho e perda podem ser encontrados no Apéndice A, onde hd uma listagem
dos resultados dos ensaios de testes mais relevantes para essas andlises e
conclusoes.

Quanto ao parametro h, realizamos alguns ensaios com diferentes valores
e observamos que esse parametro nao influencia muito nas tabelas compara-
tivas que estamos utilizando. Os resultados seguem as mesmas tendéncias
ja mencionadas independente do tempo de execugao da aplicacao.

A Tabela 5.1 resume a andlise dos resultados dos experimentos realiza-
dos.

Desse modo, concluimos que a utilizacao das técnicas implementadas
no escalonamento de aplicagoes distribuidas em grades oportunistas pode
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can run get prediction last 4h
desempenho melhor que o melhor que o semelhante ao
round robin can run get prediction
impacto do melhora no melhora no sem
aumento de m/n | desempenho desempenho impacto
impacto do sem melhor desempenho | pior desempenho
aumento de d impacto com relacao ao com relacao ao
last 4h get prediction
impacto do sem sem sem
aumento de h impacto impacto impacto

Tabela 5.1: Resumo comparativo dos comportamentos dos algoritmos.

diminuir o tempo de execucao dessas aplicacoes. De acordo com nossos
experimentos, o algoritmo get prediction é o mais eficaz nessa tarefa.

5.2 Sobrecarga do LUPA

Na segao anterior, vimos que o LUPA pode aumentar a eficidcia do escalona-
mento de aplicagoes distribuidas no InteGrade. Nesta secao, analisaremos
a sobrecarga causada pelo uso das técnicas de analise de agrupamentos im-
plementadas. Os testes foram executados em um notebook com processador
AMD Turion 64 1.8 GHz, 1 GB de memoéria RAM e distribuicio Kubuntu
versao 7.10 (32 bits) do sistema operacional Linux.

5.2.1 Tempo de processamento

Nestes experimentos, medimos o tempo de processamento necessario para
calcular os padroes de uso (CPU e memodria) e o tempo de resposta dos
métodos canRunGridApplication(..) e getPrediction(..) (Secao 4.4).
Foram utilizados os dados dos arquivos de log com no minino de 60 dias
validos. Na Tabela 5.2 estd o resultado desses testes em segundos, sepa-
rados por arquivo de log. O tempo do célculo dos padroes é a média de
20 execugoes da rotina de cédlculo dos padroes. Os tempos de resposta dos
métodos sao médias de tempo de 24 chamadas pra cada dia valido do arquivo
de log.
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Arquivo Dias Célculo canRunGrid get
vélidos | dos padroes | Application(. . Prediction(..)

jupiter.log 85 0.455333 0.000284314 0.000147059
plutao.log 95 0.394667 0.000280702 0.000144737
venus.log 120 0.447333 0.000295139 0.000145833
mercurio.log 199 0.870667 0.00239069 0.00147599
europa.log 103 0.457333 0.000299353 0.000141586
callisto.log 87 0.371333 0.000287356 0.000148467
saturno.log 116 0.451333 0.000301724 0.000150862
giga.log 74 0.362 0.000326577 0.000140766
motuca.log 112 0.485333 0.000282738 0.00014881

Tabela 5.2: Tempo de processamento (em segundos) de algumas tarefas do
LUPA.

5.2.2 Consumo de memoria

O objetivo desse experimento é calcular o consumo de meméria das es-
truturas de dados utilizadas na predicao de utilizacao futura de recursos.
Foi criado um programa que analisa os arquivos de log, calcula os padroes
e mantém as respectivas estruturas de dados em memoéria. Medimos o
quanto a memoria consumida por este programa aumenta apds o calculo
dos padroes. A medicdo do consumo de memoria do programa foi feita
através do utilitario top, que obtém as informagoes do sistema operacio-
nal. Na Tabela 5.3 encontramos a média de meméria consumida para dez
repeticoes do cdlculo dos padroes por arquivo de log.

Durante esse experimento, notamos que hd vazamento de meméria no
calculo de padroes pelo LUPA. O método

ClusterAnalyzer: :updateClusters(vector<UsageData*>* uds),

responsavel por calcular os padroes de uso, nao faz a desalocacao de memoéria
das estruturas de dados que armazenam os padroes atuais quando os esta
recalculando. A conseqiiéncia é que, a cada recdlculo de padroes, temos
um aumento no consumo da memoéria alocada pelo LUPA de acordo com
a tabela acima. Os padroes sao recalculados no maximo uma vez por dia.
Dessa forma, um LUPA executando hé alguns meses em uma maquina pode
consumir um quantidade exageradamente grande de meméria. Trata-se de
um bug no sistema e sua correcao deve ter prioridade alta.
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Arquivo de log | Dias validos | Consumo (KB)
jupiter.log 85 23944
plutao.log 95 25184
venus.log 120 3016,8
mercurio.log 199 4754,8
europa.log 103 2763,2
callisto.log 87 2256.,4
saturno.log 116 2964,8
giga.log 74 1874,8
motuca.log 112 2728,4

Tabela 5.3: Consumo de memoria das estruturas de dados do LUPA.

5.2.3 Conclusoes

Baseado nos resultados dos experimentos que mediram a sobrecarga de CPU
e memoéria conseqiientes das técnicas implementadas de analise de agrupa-
mentos para a predicao de utilizacao futura de recursos computacionais, con-
cluimos que o moédulo implementado nao sobrecarrega o sistema de forma a
comprometer seu desempenho, desde que o vazamento de memoria descrito
acima seja solucionado.
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Capitulo 6

Conclusao

As grades computacionais oportunistas sao uma tecnologia emergente e re-
presentam uma solucao de baixo custo para aplicacoes que necessitem de
alto poder computacional. Um mecanismo capaz de prever a utilizagao fu-
tura dos recursos compartilhados em seus nds, auxiliando o escalonamento
de aplicacoes distribuidas na grade, aumenta o nivel de qualidade do servigo
oferecido.

Implementamos o médulo LUPA do InteGrade, cuja fungao é monito-
rar a utilizacao de CPU e memoéria dos nés compartilhados da grade a fim
de estabelecer padroes de uso. Esses padroes sao utilizados para prever a
utilizagdo futura de CPU e memdria. As técnicas de calculo de padroes
utilizadas haviam sido propostas no mestrado de Bezerra [8], onde se de-
monstrou que é possivel prever a utilizacao futura de recursos através do
reconhecimento de padroes, calculados a partir da andlise de agrupamentos.
O foco de seus experimentos foi analisar a influéncia das variantes do pro-
cesso de andlise de agrupamentos (Sec¢ao 3.1) no reconhecimento de padroes
para previsao de utilizacao futura. As medidas de qualidade do resultado
foram tiradas maquina a maquina, nao no contexto de uma grade computa-
cional. Em nosso trabalho, aproveitamos os resultados obtidos em [8] para
modelagem do processo de anélise de agrupamentos para o LUPA. Reali-
zamos experimentos para verificar que é possivel aumentar o desempenho
de aplicacoes na grade se o algoritmo de escalonamento levar em conta a
previsao de utilizacao futura de cada né. Além do ganho em tempo de
execucao, que beneficia quem solicita a execugao de uma aplicacao, também
beneficia quem compartilha recursos com a grade, pois o escalonador passa
a evitar maquinas cuja previsao nao seja de ociosidade.

Isto posto, o InteGrade tem potencial para ser um projeto de grade com-
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putacional pioneiro na utilizagdo da anilise de agrupamentos para previsao
de utilizagao futura de recursos no escalonamento.

O cédigo fonte desta implementacao esta integrado ao codigo do Inte-
Grade e pode ser encontrado em seu repositorio de versoes, acessivel através
do Portal do InteGrade [2]. Os arquivos de log e programas utilizados nos
experimentos também estao disponiveis no Portal.

6.1 Limitacoes do LUPA e Trabalhos Futuros

A principal limitagdo da implementacao atual do LUPA é que a coleta de da-
dos sobre a utilizagao de recursos estd implementada somente para o sistema
operacional Linux. Uma alternativa a implementar a coleta pra cada um dos
outros sistemas operacionais suportados pelo InteGrade seria passar a uti-
lizar o sistema Ganglia. O Ganglia [4, 19] é um sistema de monitoramento
distribuido utilizado em grades computacionais e clusters pelo mundo. Sua
implementacao é bastante robusta e sobrecarrega muito pouco os nés onde
¢é instalado, permitindo a obtencao de informacoes do sistema de forma efi-
ciente. Além disso, o Ganglia ja suporta uma grande variedade de sistemas
operacionais, como Windows, Linux, HP-UX, Solaris, FreeBSD etc.
Outras limitagoes na coleta de dados s&o:

e sdo coletadas informagdes apenas sobre a utilizagao de CPU e memoria.
Seria interessante coletar também: memoria swap, uso do disco rigido,
banda de rede disponivel, entre outras;

e 0 mecanismo de coleta nao ignora a CPU e meméria utilizadas por
aplicacoes da grade. Isso pode distorcer os registros de monitoramento
e causar impacto no calculo dos padroes.

A falha descrita na Segdo 5.2.2, que ocasiona o vazamento de memoria
no céalculo de padroes, compromete seriamente a confiabilidade desta imple-
mentagao. Enquanto nao for corrigida, o LUPA poderd manter alocada uma
quantidade inconcebivel de memoria apds algumas semanas executando.

Neste trabalho nao foi implementado um algoritmo de escalonamento no
InteGrade. No entanto, a implementagao atual do InteGrade ja utilizava
o algoritmo can run, mas a implementacao anterior do LUPA era muito
simples e estava desabilitada, o que tornava o escalonamento equivalente ao
round robin. Reabilitamos o LUPA, e agora, nas versoes posteriores & 0.4, o
escalonamento serd feito com o algoritmo can run. Em nossos experimentos,
no entanto, concluimos que os melhores resultados foram obtidos pelo get
prediction. Dessa forma, recomendamos que este algoritmo seja utilizado
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em um préximo trabalho de implementagao, que envolva escalonamento no
InteGrade.
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Apéndice A

Resultado dos Ensaios de
testes

Nesta secao, listamos uma série de resultados de ensaios de testes que foram
relevantes para a analise dos experimentos realizados. Esses ensaios foram
utilizados para a andlise dos efeitos das alteragoes nos diferentes parametros
dos ensaios de testes.

1. Ensaio: n=2, h=4, m=2ed=0.8. Testes: 515.

can run get prediction last 4h
round robin 75.1-21.0-39 | 86.2-109-29 | 79.6-10.7-9.7
can run 46.6 - 50.7 - 2.7 | 49.1 - 36.9 - 14.0
get prediction 10.1 - 75.0 - 15.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.25 0.29 0.29
média de perda -0.10 -0.19 -0.21
2. Ensaio: n =2, h=4, m =3 e d=0.8. Testes: 507.
can run get prediction last 4h
round robin 77.7-187-3.6 | 888-9.7-1.6 80.7-9.5-99
can run 51.9-46.5-1.6 | 50.5- 36.7 - 12.8
get prediction 8.3-76.1-15.6
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.29 0.29
média de perda -0.10 -0.15 -0.21
3. Ensaio: n =2, h=4, m=4ed=0.8. Testes: 433.
can run get prediction last 4h
round robin 88.0-9.2-28| 93.1-58-1.2 83.1-5.5-11.3
can run 60.3 - 36.7- 3.0 | 58.0 - 27.3 - 14.8
get prediction 10.2 - 71.8 - 18.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.29 0.29
média de perda -0.08 -0.13 -0.22
4. Ensaio: n =2, h=4, m =5 e d=0.8. Testes: 369.
can run get prediction last 4h
round robin 90.5-9.5-0.01| 93.0-6.8-0.3 80.2 - 6.5 - 13.3
can run 71.8-26.3-19 | 68.0-15.7-16.3
get prediction 7.0-72.4-20.6
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.30 0.29
média de perda nan -0.07 -0.22
5. Ensaio: n =2, h=4, m =6 e d=0.8. Testes: 133.
can run get prediction last 4h
round robin 91.7-83-0.0] 985-0.0-1.5 81.2-0.0 - 18.8
can run 83.5-143-23 | 66.2-7.5-26.3
get prediction 11.3-51.9 - 36.8
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.21 0.29 0.25
média de perda nan -0.12 -0.09

6. Ensaio: n =2, h=2, m=4ed=0.7. Testes: 150.
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can run get prediction last 4h
round robin 82.7-173-0.0 | 83.3-16.0-0.7 | 71.3-16.0 - 12.7
can run 62.7-36.0-1.3 | 55.3 - 24.0 - 20.7
get prediction 5.3 -71.3 -23.3
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.33 0.41 0.39
média de perda nan -0.32 -0.08
7. Ensaio: n =2, h=4, m=4ed=0.7. Testes: 146.
can run get prediction last 4h

round robin

80.8-19.2-0.0

82.2-164-14

69.9 - 16.4 - 13.7

can run 94.8-39.7-5.5 | 47.9 - 31.5 - 20.5
get prediction 8.2-67.8-24.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.34 0.40 0.39
média de perda nan -0.16 -0.08
8. Ensaio: n=2,h=12, m=4 e d=0.7. Testes: 131.
can run get prediction last 4h

round robin

81.7-18.3-0.0

81.7-18.3-0.0

67.2 - 18.3-14.5

can run

64.9 - 33.6 - 1.5

55.7-24.4-19.8

get prediction

6.1 - 68.7 - 25.2

can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.34 0.40 0.40
média de perda nan nan -0.10
9. Ensaio: n =2, h=24, m=4ed=0.7. Testes: 117.
can run get prediction last 4h
round robin 79.5-20.5-0.0 | 78.6-20.5-0.9 | 69.2-20.5-10.3
can run 58.1-36.8-5.1 | 60.7-282-11.1

get prediction

13.7-70.9 - 154
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.34 0.40 0.41
média de perda nan -0.17 -0.10
10. Ensaio: n =2, h =2, m =4 e d = 0.8. Testes: 403.
can run get prediction last 4h
round robin 87.8-87-35| 93.1-6.0-1.0 81.6-6.2-12.2
can run 59.3-39.0-1.7 | 56.3 - 27.0 - 16.6
get prediction 6.2-744-194
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.25 0.30 0.29
média de perda -0.08 -0.16 -0.22
11. Ensaio: n =2, h=4, m =4 e d = 0.8. Testes: 433.
can run get prediction last 4h
round robin 88.5-9.0-25| 93.3-5.8-0.9 83.1-5.5-11.3
can run 58.0-374-46 | 58.2-27.0-14.8
get prediction 11.3-70.9 - 17.8
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.29 0.29
média de perda -0.08 -0.17 -0.22
12. Ensaio: n =2, h =12, m =4 e d = 0.8. Testes: 392.
can run get prediction last 4h
round robin 89.0-77-33| 923-6.1-15 81.1-6.1-12.8
can run 65.3 - 30.9- 3.8 | 64.8-20.7-14.5
get prediction 8.9-70.9 - 20.2
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.23 0.29 0.29
média de perda -0.12 -0.18 -0.22

13. Ensaio: n =2, h =24, m =4 e d = 0.8. Testes: 398.
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can run get prediction last 4h
round robin 879-88-33 | 922-6.5-1.3 81.4-6.8-11.8
can run 66.8 - 27.1-6.0 | 65.6 -19.1-15.3
get prediction 5.0-71.6-234
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.22 0.28 0.27
média de perda -0.08 -0.17 -0.22
14. Ensaio: n =2, h=2, m=4ed=0.9. Testes: 905.
can run get prediction last 4h
round robin 88.5-8.7-28 1] 93.6-55-09 89.1-54-55
can run 60.2-38.1-1.7 | 583 -33.1-8.5
get prediction 5.9-819-123
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.18 0.23 0.22
média de perda -0.07 -0.14 -0.21
15. Ensaio: n =2, h=4, m=4e d=0.9. Testes: 884.
can run get prediction last 4h
round robin 88.6-92-23] 93.1-58-1.1 88.3-5.5-6.1
can run 60.5-37.8-1.7 | 59.0-324-8.6
get prediction 8.0-79.1-129
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.18 0.23 0.22
média de perda -0.11 -0.16 -0.21
16. Ensaio: n =2, h=12, m =4 e d = 0.9. Testes: 1078.
can run get prediction last 4h
round robin 82.3-14.8-29 88.1-4.7-71 88.5-4.5-7.0
can run 55.4-34.4-10.2 | 59.1-328-8.1
get prediction 15.1-70.0 - 14.8
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.17 0.21 0.20
média de perda -0.06 -0.26 -0.22
17. Ensaio: n =2, h=24, m=4e d=0.9. Testes: 1152.
can run get prediction last 4h
round robin 76.6 - 20.0- 3.5 | 88.8-5.2-6.0 88.8-4.9-6.2
can run 58.1-33.2-87 | 60.2-319-78
get prediction 10.3 - 78.1 - 11.5
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.16 0.19 0.19
média de perda -0.07 -0.24 -0.18
18. Ensaio: n =4, h=4, m=4ed=0.7. Testes: 146.
can run get prediction last 4h
round robin 11.6 - 88.4-00 | 83.6-16.4-00 | 829-16.4-0.7
can run 4.8-95.2-0.0 6.2-93.2-0.7
get prediction 15.1-81.5-34
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.12 0.15 0.18
média de perda nan nan -0.03
19. Ensaio: n =4, h=4, m =4 e d = 0.8. Testes: 416.
can run get prediction last 4h
round robin 38.7-61.3-0.0| 73.1-269-0.0 | 72.8-26.9-0.2
can run 10.8-89.2-0.0 | 149-84.9-0.2
get prediction 9.9-85.8-4.3
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.17 0.18 0.19
média de perda nan nan -0.03

20. Ensaio: n=4,h =4, m=4ed=0.9. Testes: 884.
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can run get prediction last 4h
round robin 64.0-354-0.6 | 83.9-16.1-0.0 | 83.5-16.1-0.5
can run 33.8-65.7-0.5 | 37.6-61.4-1.0
get prediction 8.7-86.4-49
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.14 0.16 0.17
média de perda -0.05 nan -0.04
21. Ensaio: n=4,h=4, m=06ed=0.7. Testes: 48.
can run get prediction last 4h
round robin 229-771-0.0| 100.0-0.0-0.0 979-0.0-21
can run 12.5-87.5-0.0 16.7 - 81.2 - 2.1
get prediction 45.8 - 41.7- 125
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.10 0.16 0.23
média de perda nan nan -0.03
22. Ensaio: n=4,h=4, m=6e d=0.8. Testes: 116.
can run get prediction last 4h
round robin 474 -52.6 - 0.0 | 100.0- 0.0 - 0.0 99.1-0.0-0.9
can run 38.8-61.2-0.0 | 53.4-45.7-0.9
get prediction 36.2-474-164
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.14 0.18 0.21
média de perda nan nan -0.03
23. Ensaio: n=4,h =4, m=6ed=0.9. Testes: 555.
can run get prediction last 4h
round robin 796-195-09 | 95.7-43-0.0 95.0-4.3-0.7
can run 53.0-459-1.1 | 58.7-39.8-14
get prediction 142 -782-17.6
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.12 0.16 0.17
média de perda -0.08 nan -0.04
24. Ensaio: n =6, h =4, m =6 e d=0.8. Testes: 116.
can run get prediction last 4h
round robin 129-871-00 | 16.4-828-09 | 20.7-79.3-0.0
can run 129-86.2-0.9 | 181-81.9-0.0
get prediction 8.6 - 88.8 - 2.6
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.13 0.20 0.19
média de perda nan -0.03 nan

25. Ensaio: n =6, h =4, m=7ed=0.8. Testes: 48.

can run get prediction last 4h
round robin 31.2-68.8-0.0 | 41.7-58.3-0.0 | 50.0-50.0-0.0
can run 37.5-625-0.0 | 41.7-58.3-0.0
get prediction 12.5-79.2 - 8.3
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.14 0.21 0.19
média de perda nan nan nan
26. Ensaio: n =6, h =4, m=8e d=0.8. Testes: 19.
can run get prediction last 4h
round robin 84.2-15.8-0.0 | 100.0-0.0-0.0 | 100.0-0.0-0.0
can run 89.5-10.5-0.0 | 89.5-10.5-0.0
get prediction 5.3-73.7-21.1
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.12 0.22 0.20
média de perda nan nan nan

27. Ensaio: n =6, h =4, m=9e d=0.8. Testes: 19.
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can run get prediction last 4h
round robin 84.2-15.8-0.0 | 100.0-0.0-0.0 100.0 - 0.0 - 0.0
can run 84.2-158-0.0 | 89.5-10.5-0.0
get prediction 21.1-579-21.1
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.13 0.21 0.20
média de perda nan nan nan
28. Ensaio: n =3, h=6, m =3 e d=0.6. Testes: 125.
can run get prediction last 4h
round robin 56.8-43.2-0.0 | 72.0-28.0-0.0 | 72.0-28.0-0.0
can run 40-96.0-0.0 | 48-84.8-104
get prediction 0.8-86.4-12.8
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.36 0.38 0.33
média de perda nan nan nan
29. Ensaio: n=3, h=6, m=4ed=0.6. Testes: 103.
can run get prediction last 4h
round robin 83.5-165-0.0 | 874-126-0.0 | 87.4-12.6-0.0
can run 4.9-95.1-0.0 5.8 -82.5-11.7
get prediction 1.0-83.5-15.5
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.36 0.38 0.33
média de perda nan nan nan

30. Ensaio: n =3, h=6, m=5ed=0.6. Testes: 103.

can run get prediction last 4h
round robin 72.8-272-00| 874-12.6-0.0 | 87.4-12.6-0.0
can run 49-942-10 | 58-79.6-14.6
1.0-83.5-15.5

get prediction
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.36 0.38 0.33
média de perda nan nan nan
31. Ensaio: n =3, h=6, m=6ed=0.6. Testes: 18.
can run get prediction last 4h
round robin 88.9-11.1-0.0 | 100.0-0.0-0.0 | 100.0-0.0-0.0
can run 0.0 - 100.0- 0.0 | 0.0 -22.2-77.8
get prediction 0.0-11.1-88.9
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.40 0.40 0.15
média de perda nan nan nan
32. Ensaio: n=3, h=6, m=7ed=0.6. Testes: 14.
can run get prediction last 4h
round robin 85.7-14.3-0.0 | 100.0-0.0-0.0 | 100.0- 0.0 - 0.0
can run 0.0 - 100.0 - 0.0 | 0.0 - 14.3 - 85.7
get prediction 0.0 - 0.0 - 100.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.41 0.42 0.10
média de perda nan nan nan
33. Ensaio: n =3, h=6, m=3ed=0.7. Testes: 219.
can run get prediction last 4h
round robin 50.2-49.8-0.0 | 53.4-46.6-0.0 | 52.1-47.9-0.0
can run 5.9-94.1-0.0 7.3-831-9.6
get prediction 0.9 -88.1-11.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.34 0.37 0.32
média de perda nan nan nan

34. Ensaio: n=3,h=6, m=4ed=0.7. Testes: 141.
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can run get prediction last 4h
round robin 61.7-383-0.0| 8.0-17.0-0.0 | 80.9-19.1-0.0
can run 9.2-90.8-0.0 11.3 - 74.5 - 14.2
get prediction 14-81.6-17.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.33 0.37 0.32
média de perda nan nan nan
35. Ensaio: n =3, h=6, m=5ed=0.7. Testes: 140.
can run get prediction last 4h
round robin 67.9-321-00| 829-171-00 | 81.4-18.6-0.0
can run 8.6-90.0-14 10.7 - 75.7 - 13.6
get prediction 1.4-829-15.7
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.33 0.37 0.32
média de perda nan nan nan
36. Ensaio: n=3, h=6, m=6e d=0.7. Testes: 43.
can run get prediction last 4h
round robin 90.7 - 9.3 - 0.0 97.7-2.3-0.0 93.0-7.0-0.0
can run 14.0-83.7-2.3 | 18.6 - 34.9 - 46.5
get prediction 4.7 - 39.5 - 55.8
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.31 0.36 0.22
média de perda nan nan nan
37. Ensaio: n =3, h=6, m=7ed=0.7. Testes: 19.
can run get prediction last 4h
round robin 84.2-15.8-0.0 | 100.0-0.0-0.0 | 84.2-15.8-0.0
can run 0.0 - 100.0-0.0 | 0.0-15.8-84.2
get prediction 0.0 - 0.0 - 100.0
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.37 0.38 0.09
média de perda nan nan nan
38. Ensaio: n =3, h =6, m =3 ed=0.8. Testes: 499.
can run get prediction last 4h
round robin 66.3-31.3-24 | 725-271-04 | 71.5-28.3-0.2
can run 32.9-65.1-2.0 | 37.7-56.5-5.8
get prediction 6.0-87.4-6.6
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.27 0.26
média de perda -0.08 -0.08 -0.06

39. Ensaio: n=3, h=6, m =4 e d=0.8. Testes: 413.

can run get prediction last 4h
round robin 78.7-186-2.7 | 87.2-116-12 | 86.4-13.3-0.2
can run 38.0-596-24 | 446-49.9-5.6
get prediction 8.0-84.3-7.7
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.27 0.26
média de perda -0.08 -0.08 -0.06
40. Ensaio: n =3, h=6, m=5e d=0.8. Testes: 354.
can run get prediction last 4h
round robin 84.2-158-0.0 | 8.4-13.6-0.0 | 84.2-155-0.3
can run 427 -554-2.0 | 489-43.2-7.9
get prediction 7.6 -82.2-10.2
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.24 0.28 0.27
média de perda nan nan -0.06

41. Ensaio: n =3, h=6, m =06 e d=0.8. Testes: 124.
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can run get prediction last 4h
round robin 87.1-129-0.0 | 100.0-0.0-0.0 93.5-5.6-0.8
can run 56.5-43.5-0.0 | 66.9-13.7-194
get prediction 14.5 - 58.9 - 26.6
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.20 0.26 0.22
média de perda nan nan -0.06
42. Ensaio: n =3, h=6, m=7ed=0.8. Testes: 41.
can run get prediction last 4h
round robin 85.4-146-0.0 | 100.0-0.0-0.0 | 80.5-17.1-24
can run 41.5-585-0.0 | 41.5-2.4-56.1
get prediction 2.4-31.7-65.9
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.27 0.30 0.15
média de perda nan nan -0.06
43. Ensaio: n =3, h=6, m=3ed=0.9. Testes: 978.
can run get prediction last 4h
round robin 724-259-17| 81.3-173-14 | 81.6-17.7-0.7
can run 449 -52.7-2.5 | 47.6 - 48.8 - 3.6
get prediction 6.9 - 85.2- 8.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.17 0.21 0.21
média de perda -0.06 -0.07 -0.06
44. Ensaio: n =3, h=6, m=4e d=0.9. Testes: 885.
can run get prediction last 4h
round robin 81.6-173-1.1 90.5-8.9-0.6 90.1-9.2-0.8
can run 478 -49.7-2.5 | 51.2-44.0-4.9
get prediction 7.0-84.7-8.2
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.17 0.21 0.21
média de perda -0.05 -0.07 -0.06
45. Ensaio: n =3, h =6, m=5ed =0.9. Testes: 797.
can run get prediction last 4h
round robin 84.6-148-06 | 90.8-9.2-0.0 | 89.6-10.0-0.4
can run 53.8-444-18 | 57.3-38.5-4.1
get prediction 7.0-83.9-9.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.16 0.21 0.20
média de perda -0.05 nan -0.07
46. Ensaio: n =3, h =6, m =6 e d=0.9. Testes: 543.
can run get prediction last 4h
round robin 89.5-99-06 | 94.5-55-0.0 93.6 -5.9-0.6
can run 64.3-343-15 | 674-27.1-5.5
get prediction 8.8 - 78.8-12.3
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.14 0.18 0.17
média de perda -0.02 nan -0.07
47. Ensaio: n =3, h=6, m=7e d=0.9. Testes: 372.
can run get prediction last 4h
round robin 93.3-56-1.1 99.2 - 0.8 - 0.0 97.0-22-0.8
can run 782-199-19 | 785-13.2-8.3
get prediction 6.5-774-16.1
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.12 0.17 0.16
média de perda -0.05 nan -0.07

48. Ensaio: n =3, h =6, m =8 e d=0.9. Testes: 270.
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can run get prediction last 4h
round robin 96.7-3.3-0.0] 985-15-0.0 99.3-0.0-0.7
can run 83.0-126-44 | 86.7-12.2-1.1
get prediction 9.6 - 80.4 - 10.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.11 0.16 0.16
média de perda nan nan -0.08
49. Ensaio: n =3, h=6, m=9e d=0.9. Testes: 265.
can run get prediction last 4h
round robin 97.0-3.0-00 | 989-1.1-0.0 99.2-0.0-0.8
can run 84.5-128-2.6 | 87.9-109-1.1
get prediction 9.8 - 80.0 - 10.2
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.11 0.16 0.16
média de perda nan nan -0.08
50. Ensaio: n =2, h=4, m=2ed=0.98. Testes: 1928.
can run get prediction last 4h
round robin 53.6-429-35 | 783-17.8-3.9 77.6-17.2-5.1
can run 51.5-453-33 | 53.7-39.1-7.2
get prediction 10.5 - 78.5 - 11.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.15 0.16 0.16
média de perda -0.06 -0.08 -0.14
51. Ensaio: n =3, h =4, m =3 e d=0.98. Testes: 1795.
can run get prediction last 4h
round robin 51.5-46.6-19 | 76.0-22.0-19 | 75.6-22.6- 1.8
can run 47.6 - 50.3 - 2.2 | 49.0-46.6 - 4.5
get prediction 8.6 - 81.2-10.2
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can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.15 0.15 0.15
média de perda -0.05 -0.05 -0.05
52. Ensaio: n =4, h =4, m =4 e d=0.98. Testes: 1670.
can run get prediction last 4h
round robin 43.1-56.2-0.7 | 69.5-29.7-0.8 | 68.9-29.8-1.3
can run 36.0-63.2-0.8 | 38.3-594-23
get prediction 8.0-852-6.8
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.12 0.13 0.13
média de perda -0.04 -0.04 -0.04
53. Ensaio: n =5, h =4, m =5 e d=0.98. Testes: 1451.
can run get prediction last 4h
round robin 34.3-653-04 | 542-424-34 | 582-414-04
can run 33.4-66.0-0.6 | 34.2-64.2-1.6
get prediction 8.0-87.0-5.0
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.10 0.12 0.12
média de perda -0.04 -0.07 -0.03
54. Ensaio: n =5, h=4, m=5ed=0.75. Testes: 178.
can run get prediction last 4h
round robin 5.1-949-00 | 225-69.7-79 | 33.1-66.9-0.0
can run 3.9-96.1-0.0 3.9-944-17
get prediction 19.7 - 78.7- 1.7
can run | get prediction | last 4h
média de ganho 0.10 0.11 0.16
média de perda nan -0.04 nan
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