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Resumen

En el presente trabajo se discuten diferentes técnicas de planificacion de tareas para
sistemas distribuidos en ambientes no dedicados asi como la adaptacion de estas a la
plataforma de cdlculo distribuido T-arenal. Esta plataforma fue disefiada para ejecutar
tareas complejas en cuanto al tiempo, sobre ordenadores desplegados en los laboratorios
docentes y conectados por una red local. Inicialmente se describe el paradigma de
computaciéon voluntaria asi como plataformas que lo implementan. Acerca de estas
plataformas se mencionan sus caracteristicas fundamentales y las aplicaciones que se
pueden ejecutar en ellas. También se mencionan los algoritmos de planificacion de tareas
self-scheduling, estrategias desarrolladas inicialmente para la planificacion de iteraciones
de ciclos paralelos en sistemas homogéneos, donde las iteraciones son independientes
entre ellas. Las principales estrategias self-cheduling son implementadas sobre T-arenal,
utilizando el algoritmo LINPACK para estimar la capacidad computacional de las
estaciones de trabajo y poder determinar la cantidad de tareas a enviar en cada pedido.
Finalmente se realizaron pruebas de rendimiento ejecutando dos aplicaciones sobre cada
una de las estrategias de planificaciéon implementadas sobre la plataforma. Las pruebas
realizadas muestran como los nuevos planificadores reducen el tiempo de ejecucion y la

cantidad de comunicaciones necesarias para completar las tareas en la plataforma.
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Abstract

The present research discusses different task scheduling techniques for distributed
systems in non-dedicated environments as well as their adaptation to distributed platform
T-arenal. This platform was designed to execute complex tasks in terms of time on
computers deployed in educational laboratories and connected by a local network. Initially,
the paradigm of volunteer computing is described as well as the platforms that implement
it. About these platforms are mentioned their fundamental characteristics as well as the
applications that can be executed in them. Also, the dynamic strategies self-scheduling
to allocate a set of tasks are mentioned, strategies initially developed for the scheduling
of parallel cycle iterations in homogeneous systems, where iterations are independent
of each other. The main self-cheduling strategies are implemented on T-arenal, using
LINPACK benchmark to estimate the computational capacity of the workstations and
to determine the amount of tasks to send in each order. Finally, performance tests of
two applications were performed on each of the scheduling strategies implemented on
the platform. The tests show how the new schedulers reduce the execution time and the

amount of communications needed to complete the tasks on the platform.
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Introduccion

La programacion paralela es una técnica de las ciencias de la computacién que hace
uso de multiples recursos computacionales de manera simultinea para ejecutar tareas
costosas en cuanto al tiempo o al espacio. Su principal objetivo es reducir el tiempo de
ejecucion de estas tareas o mantener el mismo tiempo de ejecucion al aumentar la cantidad
de datos a procesar. Trabaja bajo la premisa de que, la mayoria de los problemas se pueden
dividir en problemas mas pequefios (secuencias de instrucciones), los cuales pueden ser
resueltos de manera concurrente. Segun la Taxonomia de Flynn, las aplicaciones paralelas
pueden ser clasificadas atendiendo a los datos y las instrucciones [16]. Las computadoras
paralelas pueden ser clasificadas segtn el hardware que las componen o la manera de
organizar la memoria [16, 28, 44, 55]

Segtin la organizacion de la memoria, las computadoras paralelas se pueden clasificar
como ordenadores de memoria compartida, de memoria distribuida u ordenadores
hibridos. Los ordenadores de memoria compartida son aquellos donde todas las unidades
de procesamiento acceden al mismo espacio de memoria y se pueden ver los cambios
realizados por otras unidades de procesamiento. El acceso a la memoria puede ser
tanto uniforme (UMA-Uniform Memory Access) como no uniforme (NUMA-Non Uniform
Memory access). Los ordenadores de memoria distribuida son aquellos donde cada unidad
de procesamiento tiene su respectivo espacio de memoria local, el cual no es visible para
otra unidad de procesamiento. Los ordenadores hibridos son aquellos que tienen grupos de
unidades de procesamiento compartiendo un espacio de memoria local y al mismo tiempo
estos grupos se comunican entre si mediante una red interna [16, 28, 44, 55].

Segun el hardware, las computadoras paralelas pueden ser clasificadas como sistemas
distribuidos o sistemas multinicleos y/o multiprocesadores. Los sistemas multintcleos
son aquellos que tienen varias hilos de procesamiento en una misma unidad, mientras que
los sistemas distribuidos se caracterizan por administrar varias unidades de procesamiento
en distintos dispositivos conectados por una red local. Los ejemplos mas significativos de
las arquitecturas distribuidas son los clusters y los grids de computadoras. Un cluster no
es mas que un grupo de ordenadores conectados por una red local que en la mayoria de

los casos tienen los mismos recursos computacionales (homogéneo), existiendo ejemplos
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de clusters heterogéneos [16, 28, 44, 55]. La mayor cantidad de supercomputadoras en
el TOPS00 son cluster de alto desempeio [57]. Un grid de computadoras proporciona
acceso confiable, consistente y generalizado a recursos heterogéneos (almacenamiento,
poder de computo) entre diferentes dominios administrativos y su objetivo es permitir el
intercambio de estos recursos de una manera unificada, maximizando su uso. Un grid de

computadoras es capaz de conectar cluster, mainframes y otros grids entre ellos [4, 39].

La programacion paralela brinda la posibilidad de resolver problemas complejos en
cuanto al tiempo en periodos mds cortos, por esta razén se emplea de forma frecuente
en casi todas las disciplinas cientificas. Por ejemplo, en ciencias de la vida se utiliza en
simulaciones de sistemas bioldgicos complejos [25], anélisis filogenéticos [17], desarrollo
de flujos de trabajo para el andlisis de virus [41] o en el andlisis de secuencias [48]. En el
prondstico del clima el andlisis concurrente es de suma importancia [9, 31, 37, 46] y sus
aplicaciones van desde el andlisis de grandes lotes de informacion [37], hasta la evaluacion
y visualizacién de prondsticos [9, 46].

El rendimiento de la ejecucién de una aplicacién paralela es dependiente del hardware
en el que se ejecute. Se espera que mientras mas recursos computacionales puedan ser
utilizados de manera concurrente, para la solucion de una tarea, menor sea el tiempo que
se demora en dar una respuesta. En la actualidad existe la competencia para llegar primero
a la ejecucion de 1 EFlops/s [57], (alrededor de 10'® operaciones de punto flotante por
segundos), pero esta competencia se realiza entre en un nimero reducido de paises. China,
Estados Unidos, Japon, Alemania, Francia y El Reino Unido poseen més de la mitad de
las supercomputadoras listadas en el TOPS00 [57]. Esto implica que el acceso a estas
grandes infraestructuras sea un proceso complejo y una motivacién para crear proyectos

alternativos capaces de ejecutar aplicaciones costosas en cuanto al tiempo.

Una solucion alternativa es la creacion de proyectos basados en computacion
voluntaria, paradigma computacional donde personas (también llamados voluntarios)
donan recursos computacionales a proyectos que los utilizan para distribuir y ejecutar
tareas, asi como para el almacenamiento de informacioén [1, 5, 13, 35, 47]. Estos proyectos
tienen el inconveniente de ser volatiles, propensos a errores y heterogéneos dadas las
caracteristicas de los recursos que los conforman. También tienen la restriccion de que
las tareas que se ejecuten en ellos deben ser divididas en subtareas independientes entre

si, debido a que no existe comunicacion entre los recursos donados [47].

No obstante, los proyectos de computacion voluntaria son alternativas utilizadas en
una amplia variedad de problemas. Existen proyectos destinados a la biisqueda de vida
extraterrestre [1], al seguimiento y alerta temprana de sismos [51] o para probar algoritmos

de encriptacion [15]. Entre los ejemplos mas significativos estd BOINC (Berkeley Open
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Infrastructure for Network Computing) [15], el cual brinda una plataforma de computacién
voluntaria de proposito general y ademas ofrece un framework sobre el cual se pueden
desarrollar otras plataformas. En la actualidad BOINC permite la conexion de dispositivos
celulares [5, 15, 47] para la ejecucion de tareas y tiene asociado a él alrededor de 200000
voluntarios, conectados con casi un millén de dispositivos, alcanzando una capacidad de
cémputo superior a 16 PFlops/S [3].

Basado en estas ideas, y con el propdsito de aprovechar los recursos computacionales
disponibles en la Universidad de las Ciencias Informéticas, se desarrolld, por el grupo
de Bioinformadtica, la plataforma de célculo distribuido T-arenal. Esta plataforma sigue el
paradigma de computacion voluntaria y estd pensada para desplegarse en un ambiente
no dedicado y heterogéneo, utilizando computadoras conectadas por una red local y
con una alta variedad de hardware [27]. T-arenal permite ejecutar las tareas de forma
distribuida, dividiéndolas en pequefias subtareas denominadas unidades de trabajo y
distribuyéndolas entre las computadoras asociadas, aprovechando el poder de calculo que
ofrecen las estaciones de trabajo en conjunto. En la plataforma los usuarios pueden definir
la granularidad con la que quieren distribuir las tareas, pero no es capaz de determinar
de manera automadtica la cantidad de tareas a asignar a cada estacion de trabajo en
dependencia del ambiente en el que se ejecuta y las tareas que faltan por procesar. Esto
implica que si el usuario no determina la granularidad en un problema determinado, la
plataforma envia en cada instante una sola unidad de trabajo. Esta manera de asignacién
de tareas mantiene la plataforma balanceada pero maximiza las comunicaciones y realiza
un mal manejo de los recursos computacionales asociados, influyendo de forma negativa

en los tiempos de ejecucion de los trabajos.

Por lo tanto, tomando en consideracion lo planteado en parrafos anteriores se identifica
como problema cientifico: ;Cémo reducir el tiempo de ejecucion y la cantidad de
comunicaciones generadas por las tareas ejecutadas en la Plataforma de célculo distribuido
T-arenal teniendo en cuenta los recursos computacionales de los clientes asociados al
sistema?. De esta manera la presente investigacion tiene como objeto de estudio sistemas

de computacién voluntaria.

Para darle solucidén al problema cientifico se plante6 el siguiente objetivo general de
investigacion, que consiste en: Desarrollar un planificador de tareas para T-arenal que
reduzca el tiempo de ejecucion y la cantidad de comunicaciones teniendo en cuenta el
ndmero de tareas sin asignar y los recursos computacionales de los ordenadores integrados
a la plataforma. De esta forma se tiene como campo de accion los planificadores de tarea

para sistemas distribuidos heterogéneos y no dedicados.

El objetivo general antes especificado se desglosa en los siguientes objetivos
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especificos:

1. Especificar los algoritmos de planificacion de tareas que pueden ser adaptados a

T-arenal.
2. Especificar un método que estime la importancia de los clientes en T-arenal.

3. Implementar para T-arenal diversos algoritmos de planificacidn de tareas que tengan
en cuenta la cantidad de tareas por planificar y la importancia de los clientes para

T-arenal.

4. Validar que los planificadores de tarea propuestos para T-arenal reducen el tiempo

de ejecucion y el numero de comunicaciones de las aplicaciones que se ejecutan.
Preguntas de Investigacion:
1. ¢ Qué algoritmos de planificacion de tareas pueden ser adaptados a T-arenal?
2. ¢ Como puede ser estimada la importancia de cada cliente en T-arenal?

3. ¢ Qué mecanismos de asignacion de tareas serian viables en la plataforma, teniendo

en cuenta su caracteristica heterogénea y no dedicada ?

4. ; Qué influencia tienen los planificadores de tareas propuestos en el rendimiento de

las aplicaciones ejecutadas en T-arenal?

Después de haber evaluado el marco tedrico se formuld la siguiente hipétesis de

investigacion:

H: El uso de una estrategia self-scheduling para planificar tareas en los servidores
de peticiones optimiza el tiempo de ejecucion de las tareas que se ejecuten en la

plataforma y las comunicaciones entre los servidores de peticiones y sus clientes.

Este trabajo posee como valor practico el desarrollo de un nuevo planificador para
la plataforma de célculo distribuido T-arenal. El planificador hard un mejor uso de las
estaciones de trabajo asociadas a la plataforma, optimizard las comunicaciones y reducira
el tiempo de ejecucion de las aplicaciones en la plataforma.

Como valor metodoldgico este trabajo aporta la aplicacion de métricas para medir la
escalabilidad de las aplicaciones sobre los nuevos planificadores propuestos, tales como:
tiempo de ejecucidn, speedup y eficiencia. Ademds, se utilizaron las métricas cantidad de
comunicaciones y cantidad de unidades generadas para evaluar el proceso de generacion

de unidades en cada uno de los planificadores. Para medir como influye el planificador
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en los clientes se tuvo en cuenta el balance de carga en cada ejecuciéon de una tarea y
se utilizaron pruebas de significacién no paramétricas para determinar la existencia de
diferencias significativas en las métricas utilizadas.

La tesis estd estructurada en tres capitulos. En el Capitulo 1 se tratan de manera
general, los fundamentos de la programacion paralela y distribuida, asi como los aspectos
generales de la computacion voluntaria y sus ejemplos mas significativos. Ademas, se
describen las estrategias self-scheduling para la planificacion de tareas. En el Capitulo 2
se aborda la adaptacion de las estrategias self-scheduling en la plataforma, asi como el
mecanismo para el cédlculo de la importancia de los clientes con respecto al servidores
de peticiones que los administra. En el Capitulo 3, se muestran los resultados de las
diferentes pruebas realizadas a las estrategias self-scheduling estudiadas en el trabajo. Este

documento culmina con las Conclusiones, Recomendaciones y Referencias Bibliograficas.
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Capitulo 1. Computacion Voluntaria y estrategias

self-scheduling

1.1 Introduccion

En este capitulo se describe el paradigma de computacion voluntaria, mencionando
algunos de sus rasgos caracteristicos y donde se esté aplicando actualmente. Se mencionan
las caracteristicas fundamentales de las plataformas que hacen uso de este paradigma,
incluyendo la plataforma de célculo distribuido que sirve de base este trabajo, de la cual
se realiza una breve descripcion. Para finalizar se describen las estrategias self-scheduling,
algoritmos desarrollados inicialmente para planificar ciclos concurrentes en sistemas

homogéneos, pero adaptados a sistemas distribuidos.

1.2 Computacion voluntaria

Computacién voluntaria(CV) es un paradigma computacional donde personas
(también llamados voluntarios) donan recursos computacionales a proyectos, que los
utilizan para distribuir y ejecutar tareas y/o para almacenamiento [1, 5, 13, 35]. La mayoria
de los sistemas de CV tienen la misma estructura bdsica: un programa cliente que se
ejecuta en las estaciones de los voluntarios y que periddicamente contactan con un servidor
para solicitar tareas o para devolver alguna terminada [5]. En los sistemas voluntarios, las
tareas son divididas en subtareas, denominadas unidades de trabajo, cada unidad de trabajo
es enviada a una estacion voluntaria, esta estacion la ejecuta y devuelve el resultado si
antes no ocurre algun error. Los problemas de tipo Bag of Tasks son los que se ejecutan
en este tipo de sistemas, siendo caracteristico de estos problemas su descomposicion en
tareas independientes (subtareas o unidades de trabajo) que se pueden ejecutar fuera del
orden de presentacion [42]. Un proyecto de computacion voluntaria tiene la caracteristica
de ejecutar varias tareas simultineamente [59].

Existen también otras formas de metacomputacidn, tales como grid de computadoras,
que buscan facilitar el uso de servidores a través de Internet. Los grids de computadoras

tienen la desventaja de ser complejos de configurar y de acceso privado. La mayoria de

6
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estos proyectos estan desarrollados siguiendo requerimientos complejos de configuracion,

lo que implica que posibles colaboradores no se sientan interesados en participar [35].

1.2.1 Ejemplos de proyectos de computacion voluntaria

Ejemplos de aplicaciones que utilizan proyectos voluntarios son disimiles. Van
desde busqueda de vida extraterrestre [1] o nuevos nimeros primos [63], orientados
a la bioinformética [3], romper cddigos cifrados [19, 47] o control y seguimiento
de sismos [20, 38, 51]. El paradigma de Computacién voluntaria provee mayor
rendimiento que sistemas tradicionales como clusters con un menor costo en términos
de instalacién, mantenimiento, energia e infraestructura. No obstante, estos ambientes
son particularmente cambiantes dado la naturaleza de los recursos: propensos a errores,
heterogéneos y no dedicados [29]. Se tiene como punto de partida la segunda mitad de
los noventas, con el nacimiento del proyecto “The Great Internet Mersenne Prime Search”
[15, 18, 47, 59].

1.2.1.1 GIMPS

Great Internet Mersenne Prime Search (GIMPS) nacié en 1996 y su objetivo es buscar
nimeros primos de la forma 2”7 — 1, denominados primos Mersennes . El proyecto ha
encontrado los dltimos 15 primos Mersenne conocidos hasta enero del 2017, 13 de los
cuales fueron en su momento el nimero primo mdas grande conocido. El dltimo primo
Mersenne conocido es 274207281 _ 1 o6 Maaro70s1 para reducir. Este proyecto cuanta con
la colaboracion de méas de 178000 colaboradores, con alrededor de 1500000 CPUs y una
capacidad de computo superior a los 142 TFLOPS/S [63].

1.2.1.2 Distributed.net

Distributed.net fue el segundo proyecto, comenzando en el afio 1997 y fue el
primero de propdsito general. Esta plataforma ha utilizado las ventajas de la computacién
voluntaria para ganar varios concursos de criptografia tales como RSA secret-key,
organizado por los laboratorios RSA [15, 18, 47, 59]. Distributed.net ha sido empleado
para resolver problemas como: Optimal 26-Mark Golomb Rulers, DES-III, DES II-2, DES
II-1, RC5-56 y RC5-64 [19, 47].

1.2.1.3 Quake-Catcher Network (QCN)

El proyecto QCN conecta acelerometros de sistemas microelectromecanicos de bajo

costo a una red de voluntarios conectados a través de Internet [51]. Sensores MEMS
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son conectados a las estaciones voluntarias por puerto USB para recolectar y enviar
informaciéon de movimientos de tierra a un servidor central [38]. Esta arquitectura es
paradigma de bajo costo comparado con las redes de sensores tradicionales y su objetivo
es la deteccion y caracterizacion rdpida de temblores de tierra. BOINC, ver subseccion
1.2.1.4, es utilizado para iniciar y administrar las comunicaciones entre los voluntarios y
el servidor [20, 38].

1.2.1.4 Berkeley Open Infrastructure for Network Computing (BOINC)

BOINC (Berkeley Open Infrastructure for Network Computing) es una plataforma
open-source y framework para computaciéon voluntaria y grid de computadoras y es
ampliamente la plataforma que mdas se utiliza [5, 15, 59]. La plataforma provee una
interfaz donde los voluntarios pueden escoger sobre que proyecto trabajar y la cantidad de
recursos que donardn [15]. Actualmente, al menos 200000 voluntarios estdn registrados
en la plataforma conectando mas de un millén de estaciones, y una capacidad de computo
superior a 16 PFlops/S. Esta capacidad de calculo pone a BOINC en el lugar 6 del
top500 [3]. Actualmente BOINC tiene versiones de clientes para dispositivos moéviles
y dispositivos Kindle. Para estos dispositivos la plataforma tiene la restriccion de que solo
ejecutara alguna tarea cuando estén conectados a la corriente y su bateria esté por encima
del 90 % de carga. Otra restriccion con respecto a los dispositivos mdviles es con respecto

a la transferencia de datos, ya que se necesita que estén conectados a una red Wi-Fi. [5].

1.2.1.5 XtremWeb

Xtremweb fue desarrollado por la Universidad de Paris y provee herramientas para
facilitar la creacion de proyectos de computacion voluntaria, enviando a cada cliente una
unidad de trabajo por cada peticion. Cuando un cliente completa la tarea asignada, envia
el resultado al servidor y realiza la peticiéon de una nueva tarea [59]. XtremWeb tiene
3 mddulos, el cliente, el coordinador y los workers. Mediante el cliente un usuario puede
subir una tarea via Internet. El coordinador recibe la tarea y la distribuye entre los workers.
Los workers instalados en los dispositivos voluntarios son los encargados de ejecutar la
tarea [18].

1.2.1.6 HTCondor

HTCondor fue desarrollado en la Universidad de Wisconsin-Madison. Las estaciones
de trabajo son ubicadas en un lista cuando estdn libres y son eliminadas cuando estdn

ocupadas [18]. Para esto HTCondor hace uso de un paradigma de gestion de recursos
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basado en matchmarking, donde cada estacion de trabajo disponible publica los recursos
que se pueden utilizar, las restricciones para su uso y el tiempo que estard disponible.
Cada vez que llega una nueva tarea, trae los requerimientos de recursos necesarios, el
proceso matchmaker toma estos requerimientos y busca la estacion de trabajo disponible
que cumpla con los requerimientos de la tarea [67]. Este mecanismo disminuye el
riesgo a fallos presente en los sistemas heterogéneos y no dedicados por la volatilidad
y heterogeneidad de los recursos [34]. HTCondor provee gestores de colas, politicas
de planificacion. También ofrece mecanismos para administrar y monitorear trabajos y
recursos [12, 24].

En HTCondor los propietarios de los recursos tienen prioridad a la hora de ejecutar
sus trabajos. Adicionalmente, usuarios que normalmente utilizan un porciento pequefio
de los recursos en sus ejecuciones tienen prioridad con respecto los que normalmente
necesitan mayor cantidad de recursos [6]. Los trabajos de usuarios con mayor prioridad
pueden adelantarse a los trabajos en ejecucion y HTCondor garantiza que los trabajos que
se eliminan de un recurso se inicien de nuevo en otro recurso hasta que se completen.
HTCondor esta disefiado especialmente para ejecutar tareas sobre un ambiente de méxima
disponibilidad, donde alta disponibilidad hace referencia al uso de un nimero considerable

de recursos computacionales sobre un periodo largo de tiempo [6, 12].

1.2.1.7 T-arenal

T-arenal es una plataforma de calculo distribuido desarrollada en la Universidad
de las Ciencias Informdticas, La Habana, Cuba. Se crea para ejecutar tareas costosas
computacionalmente sobre los recursos computacionales desplegados en los laboratorios
docentes conectados a través de la red local [27]. Cada estacion de trabajo asociada a la
plataforma ejecutard una aplicacion cliente que periddicamente solicita ejecutar subtareas
a un servidor de peticiones. El servidor de peticiones es el encargado de dividir las
tareas, enviar subtareas a los clientes y recibir los resultados enviadas por los clientes.
Los usuarios pueden enviar tareas conectindose a un servidor central, el cual tiene una
lista de servidores de peticiones ordenados descendentemente, teniendo en cuenta la carga
de trabajo y el rendimiento de los clientes asociados a €l. El servidor central asignara la
tarea al primer servidor de peticiones en la lista [27]. Como este sistema se abordard en la

presente tesis, en el Capitulo 2 se dard una mayor descripcion del mismo.
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1.2.2 Arquitectura de sistemas de computacion voluntaria

La mayoria de los proyectos de computacion voluntaria utilizan una arquitectura
cliente-servidor para la distribucién de las aplicaciones que serdn ejecutadas y los datos
que serdn procesados [19, 45, 63]. Recientemente se han realizado propuestas de esquemas
multiservidores enfocados a resolver problemas de cuello de botellas que pueden aparecer
si existen muchas conexiones concurrentes al servidor [10, 26, 30]. Para la mayoria de los
proyectos (e.g.,GIMPS [63], distributed.net [19] y BOINC [45]), los voluntarios pueden
descargar la aplicacidn cliente de los sitios oficiales. Estas aplicaciones se conectan a los
servidores, ejecutan las tareas que se les envian, devuelven los resultados de la ejecucion
y estan disefiadas para ejecutarse con una minima prioridad o estar inactivas mientras el
dispositivo esté en uso. Esto se puede resolver chequeando constantemente los eventos del
teclado, del mouse o esperando que se active el protector de pantalla [5, 15, 47, 56].

La primera responsabilidad del servidor es gestionar las bases de datos, donde se
almacena toda la informacion de usuarios, voluntarios y el estado de las tareas. Otra
responsabilidad es dividir las tareas en subtareas(unidades de trabajo) y envidrselas a los
clientes o almacenarlas de forma tal que los clientes tengan acceso a ellas. Una vez que una
unidad de trabajo es terminada por un cliente es enviada al servidor. El servidor se encarga
entonces de recibir y combinar los resultados de los clientes para construir la solucién
final. Por otro lado el servidor debe manejar la seguridad de los datos y la comunicacidn,
asi como proveer el mecanismo donde los usuarios puedan subir sus trabajos [59].

La mayoria de los proyectos tienen una aplicacion cliente que se encarga de manejar
tanto las comunicaciones como la parte de calculo. Esto implica una implementacion
genérica para manejar las comunicaciones y el riesgo de tener cuellos de botellas y buffers
sobrecargados. Otra desventaja es la necesidad de tener clientes para cada una de las

arquitecturas y sistemas operativos existentes [56].

1.2.3 Aplicaciones

Los proyectos de computacion voluntaria tienen la restriccion de que los clientes
no se pueden comunicar entre si. Por lo tanto, las aplicaciones que se ejecutan en
estos ambientes tienen como una caracteristica que las subtareas que se generen son
independientes entre ellas. Este tipo de aplicaciones son conocidas normalmente como
aplicaciones Bag of Tasks. Ejemplos de este tipo de aplicaciones son: el analisis de base
de datos independientes, bisquedas dentro de un espacio de pardmetros que se pueden
dividir en varias regiones independientes o simulaciones multiples utilizando diferentes

puntos de partida o restricciones. Esta topologia no excluye necesariamente cdlculos de
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etapas multiples con cdlculos que dependen de uno o mds cdlculos anteriores. Todas las
dependencias para una unidad de trabajo pueden ser ejecutadas y devueltas al servidor
antes de comenzar a ejecutar la tarea en particular. Las unidades de trabajo deben tener
la propiedad de que el tiempo de comunicacién (enviar y recibir) junto al tiempo que
se demora en generarlas (overhead) sea significativamente menor que el tiempo que se

demora en ejecutarlas.

1.2.4 Seguridad

Los voluntarios en las plataformas voluntarias son anénimos y no se tiene conexion a
las identidades reales de ellos. Para registrarse solo basta un correo electrénico o algin otro
mecanismo de autenticacion. Debido a su anonimato, los voluntarios no son responsables
de los proyectos. En este sentido, los sistemas de CV utilizan la confianza basada en
politicas para todos los proyectos [47]. Los voluntarios deberian estar atentos de que el
ejecutable descargado pueda incluir un virus o que el programa en el servidor haya sido
reemplazado por un hacker o que un proyecto pueda ser un engafio.

Para resolver que el cliente pueda tener incluido un virus o haya sido remplazado,
la mayoria de los proyectos utilizan validaciones criptograficas de ejecutables, ya sea
mediante un hash MDS5, SHA o mediante cifrado de clave publica. De igual manera, los
voluntarios deben elegir solo proyectos ejecutados por organizaciones confiables. Otras
amenazas de seguridad para los proyectos que se ejecutan pudieran ser: falsificacion de

resultados, falsificacion de crédito o desbordamiento del servidor de datos [56, 59].

1.2.5 Politicas de planificacion de tareas

El crecimiento acelerado de proyectos sobre computacion voluntaria junto al lento
aumento de los voluntarios obliga a un mejor manejo de los recursos compartidos. La
etapa de planificacién implica dedicar un tiempo extra(overhead) para estimar la cantidad
de tareas a enviar en cada momento, tiempo extra que afecta al tiempo total de ejecucion.
La estrategia que se adopte depende en gran medida de la informacion que se tenga acerca
de la tarea y de los recursos disponibles: tiempo de ejecucién estimado, costo de las
comunicaciones de la aplicacion, velocidad CPU, cantidad de memoria, entre otros.

La mayoria de las politicas de planificacion en proyectos de computacion voluntaria
estdn basadas en heuristicas y estdn divididos en planificadores naive y planificadores
basados en el conocimiento [47]. Las estrategias naive realizan la planificacion sin tener
en cuenta informacién del sistema o de la tareas, mientras que las politicas basadas

en el conocimiento tienen en cuenta informacién del sistema (calidad de los clientes,
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comunicacion, entre otros) e informacion acerca de las tareas [47]. Ejemplos de politicas
naive pueden ser primero en llegar primero en ser servido(FCFS) o asignacion aleatoria,
mientras como politicas basadas en el conocimiento se tiene round robin pesado o politicas
basados en umbrales [47, 59].

Existen otros enfoques donde las aplicaciones se pueden considerar como secuencias
multiples de tareas y se modelan utilizando Grafos dirigidos ciclicos. En estos casos,
los nodos representan subtareas y las aristas denotan dependencias, donde los resultados
del nodo del cual parte la arista, son necesarios para la ejecucion de la tarea que estd
donde termina la arista. [2, 65]. El problema aqui es encontrar una asignacion de tareas
sobre un conjunto de dispositivos disponibles que minimice el tiempo de ejecucion y las
comunicaciones necesarias para terminar la tarea. Las soluciones para estos problemas en
su mayoria estan basadas en técnicas de inteligencia artificial [21, 65]. En [10, 11, 26, 30]
se propone la familia de algoritmos llamados self-scheduling, esquemas que definen una
funcién decreciente para la cantidad de subtareas a enviar en cada paso con el objetivo de
encontrar un equilibrio entre comunicaciones y balance de carga.

BOINC y Distributed.net utilizan la politica denominada buffer multiple. Con esta
politica los clientes pueden descargar y ejecutar concurrentemente multiples subtareas.
La cantidad de tareas a descargar se define estaticamente teniendo la ventaja de no
incrementar el tiempo de ejecucion con una etapa de planificacion, pero tiene la desventaja
de no ser adaptativa. XtremeWeb utiliza como politica de planificacién Buffer vacio,
donde un cliente puede descargar solo una sub-tarea, ejecutarla, enviar el resultado y
descargar otra sub-tarea si fuera necesario. Esta estrategia tiene la ventaja de tener siempre

balanceado el sistema en detrimento de las comunicaciones [59].

1.3 Planificacion de tareas con algoritmos Self-scheduling

El balance de la carga en sistemas distribuidos es clave para un consumo eficiente
de los recursos computacionales con los que cuenta el sistema. Esta importancia se
incrementa cuando el sistema es heterogéneo. Para hacer un uso eficiente de los recursos
computacionales en un sistema distribuido, es necesario asignar correctamente la carga de
trabajo entre los nodos existentes en el sistema.

Existen diferentes estrategias de planificacion, las cuales se pueden clasificar en dos
grupos: algoritmos de planificacion estaticos y los algoritmos de planificacion dindmicos.
Los primeros tienen la ventaja de definir la carga de trabajo para cada nodo en tiempo de
compilacidn, lo que evita un tiempo de ejecucion extra (overhead). La desventaja es que

al definir la carga de trabajo en tiempo de compilacién estos algoritmos no se adaptan
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en tiempo de ejecucion a las variaciones que puede tener el sistema. Los algoritmos
dindmicos planifican la carga de trabajo en tiempo de ejecucién, lo que les permite

adaptarse facilmente a los cambios que se pueden presentar en el sistema.

En el grupo de algoritmos dindmicos se encuentra la familia de algoritmos
self-scheduling o auto-planificacion. Estos algoritmos fueron creados para resolver los
problemas de planificacién de ciclos paralelos en sistemas homogéneos [26] y son
aplicados en bucles donde las iteraciones sean independientes entre ellas, de manera
tal que se puedan planificar de manera independiente. Estos algoritmos fueron creados
para sistemas homogéneos y de memoria compartida, pero han sido adaptados de manera

eficiente a ambientes heterogéneos y a sistemas distribuidos [11, 22, 30, 32, 66].

Cuando se debe planificar un grupo considerable de tareas se nos presenta dos
problemas: el balance de la carga y el costo de las comunicaciones. Estos factores son
inversamente proporcionales. Si se atiende solamente el balance de la carga esto influye
a un mayor costo en las comunicaciones. Por el contrario, si se atiende solamente a las
comunicaciones esto implica un desequilibro de la carga, sobre todo si las tareas son de
distintos tamaifios. En este sentido, Kruskal y Weiss presentan dos modelos que atienden
por separados a estos dos factores [36]. Por un lado presentan un modelo estatico que
asigna una tarea a cada procesador libre, obteniéndose un buen balance de la carga,
pero el costo en las comunicaciones es el mdximo posible. Por otro lado, proponen un
modelo que divide el niimero de tareas entre la cantidad de procesadores, enviando a cada
procesador la misma cantidad de tareas. Este algoritmo consigue un bajo costo en las
comunicaciones, pero provoca un desequilibro en el balance de la carga, sobre todo si
las tareas que se desean ejecutar tienen distintos tiempos de ejecucion. Kruskal y Weiss
demostraron en [36] que una buena estrategia es asignar un numero de tareas decreciente

a cada procesador.

1.3.1 Algoritmos self-scheduling

Ademas del trabajo de Kruskal y Weiss [36], se han desarrollado un conjunto de
algoritmos derivados de las ideas originales de é€stos. Los algoritmos self-scheduling
son un conjunto de esquemas dindmicos y centralizados para planificar bucles. Todos se
han desarrollado teniendo en cuenta siempre el objetivo de tener un equilibro entre el
costo de las comunicaciones y el balance de la carga. Existen algoritmos para ambientes
homogéneos [33, 50, 62] y heterogéneos [11, 22, 32, 64, 66], esquemas que tienen en
cuenta la importancia de cada uno de los nodos [11, 32, 64, 66], o el comportamiento de

estos en el sistema [11, 66].
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1.3.2 Guided Self-scheduling(GSS)

El algoritmo Guided Self-scheduling(GSS) fue propuesto por Polychronopoulos y
Kuck [50]. Ellos proponen en cada instante dividir la cantidad de tareas sin procesar (R)
entre la cantidad de procesadores existentes en el sistema (P), considerando que en cada
instante se planificardn ¢; = %. Como la cantidad de tareas asignadas en cada instante es
siempre decreciente se consigue un buen equilibro de la carga y se reduce los costos de
comunicacion. En los casos que la proporcién entre la cantidad de tareas y la cantidad de
procesadores es muy grande suele ocurrir que en las primeras asignaciones se planifiquen
la mayoria de las tareas, influyendo en que la cantidad de tareas planificadas luego no sean

suficientes para tener un balance de la carga.

1.3.3 Factoring Self-scheduling(FSS)

Factoring self-scheduling fue propuesto por Hummel en 1992 [33]. Igual que Guided,
Fatoring asigna un numero decreciente de tareas a cada procesador. La diferencia es que
Factoring realiza la planificacion por etapas. En cada etapa se divide a partes iguales una
porcién o de las tareas sin planificar R entre los procesadores existentes P. Esto implica
que Factoring tenga mejor balance de la carga que Guided, sobre todo, en los casos donde
los tamafios de las tareas son variables y no se pueden estimar. Definir la porcién ¢, puede
ser una tarea dificil, en [33] proponen que en cada etapa se planifique solamente la mitad
de las tareas sin planificar. En sus experimentos muestran que alcanzan un buen tiempo de

ejecucion para una variedad de aplicaciones en sistemas homogéneos. En cada momento

R

se planifica ¢; = 4 5.

1.3.4 Trapezoid Self-scheduling(TSS)

Trapezoid Self-scheduling fue propuesto en 1993 [62]. Este algoritmo propone un
funcién lineal decreciente para asignar el nimero de tareas a cada procesador. Con esta
funcién se intenta minimizar los costos de sincronizacién y comunicacion. En Trapezoid
definen cual sera la cantidad de tareas a planificar en el inicio F y el final L de la ejecucion.

Luego definen un factor decreciente D, y definen entonces que en cada momento i se

planificaran ¢; = ¢;_; — D. Donde |D = (Z%?J yN=] (szLﬂ Como valores inicial
I

5p ¥ L = 1. Sobre dichos valores comentan que

son propuestas conservativas, pero que con ellas alcanzan buenos tiempos de ejecucion,

F y final L proponen tomar F =

dejando abierta la discusion sobre cudles serian los valores con los se obtendrian mejores
tiempos [62]. Sobre esto comentan que es muy dependiente de la tarea a ejecutar y qué

tan uniforme sean los datos de entrada [62], alegando también que escogerlos afiade mas
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flexibilidad al algoritmo. La funcion lineal decreciente induce a un buen balance de carga
incluso en un ambiente donde los datos de entrada no sean uniformes [62]. Otra fortaleza
de Trapezoid es que reduce el tiempo que necesita el planificador para decidir el tamaiio
del préximo chunck (paquete de unidades de trabajo). D y N se calculan una sola vez, al

inicio de la ejecucion [62].

1.3.5 Weighted Factoring self-scheduling

Susan Hummel presenta en [32] una comparacion entre una estrategia Work Stealing
introducida en [54] y una estrategia self-scheduling. El estudio se realiza extendiendo
el Factoring self-scheduling [33] a un ambiente heterogéneo. Con este fin, se estima el
rendimiento de cada nodo en el sistema utilizando un algoritmo bechmarking. Los autores
llegan a la conclusion de que las estrategias que decrementan el tamafo de los chunks son
aconsejables para ambientes homogéneos. Plantean la pregunta de que si se extiende a un
ambiente heterogéneo cudn escalable seria. De igual manera platean la pregunta de cudl
seria el nimero méaximo de estaciones de trabajo que se podrian conectar sin provocar un
cuello de botella a la hora de planificar el préximo chunck. Sobre este aspecto realizaron
pruebas hasta un conjunto de 64 procesadores, teniendo como resultado que el cuello de
botella en el planificador no es un problema. Proponen la idea de adaptar este esquema en

un ambiente donde los procesadores puedan estar o no activos.

1.3.6 Quadratic, Exponential and Root Self-scheduling(QSS),(ESS),(RSS)

En [22] presentan tres nuevas propuestas de algoritmos self-scheduling para ambientes
heterogéneos. La primera es el resultado de desarrollar un serie de Taylor hasta el término
cuadratico, teniendo como resultado una funcién cuadraitica que determina la cantidad de
tareas a enviar a un nodo C(¢) = a+ bt + ct>. Donde a = Cy,b = (4Cs —Cy—3Co)/N,c =

(2Cy +2Cy — 4C%)/N2, N = 4C]V‘|'6—éN“'q)’ Cp y Cy son determinados al inicio de la
2
ejecucion Cyp = COJ;,CN . Si 7 se escoge igual a dos se tendria una funcidn linea semejante

a TSS [62] y en dependencia del valor que tome 7, Ct puede estar por debajo o por encima
de la curva de la funcion lineal. Sobre cudles son los valores apropiados para Yy Cy
se realizaron diferentes pruebas, ejecutando versiones de aplicaciones para multiplicar
matrices y ordenamiento (HeapSort) con distintos numeros de tareas y cantidad de
procesadores. Los resultado de estas pruebas mostraron que los mejores valores para
Y estdn en el rango de [3,7] y para Cy estan en el rango de [1,8], teniendo como
valor predominante para ¥ = 6. Los autores dejan abierta la discusion sobre cudles seria

los valores apropiados e indican que dependen del nimero de tareas, la cantidad de
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procesadores y la complejidad de las tareas que se desean ejecutar.

Para Exponential y Root parten de la hipétesis de que C(z) es una funcion decreciente
dC(r)
d

en base del tiempo. Partiendo de la ecuacién diferencial =3~ = f(¢). Para Exponential

plantean que la pendiente(negativa) es proporcional al tamano del chunk. Por esto definen
dc(t) _

Tar T
escogen Cp = ﬁ como se propone en Trapezoid [62]. Definen la cantidad de chunks

como Exponential self-scheduling la funcién kf(t). Como tamafio inicial
que serdn enviados en toda la ejecucién como N = —In[l — 2Pk|/k, planteando que serd
independiente de la cantidad de tareas a ejecutar. Al igual que para QSS realizaron
pruebas sobre diferentes cantidades de tareas y procesadores, tomando valores para
k=10,010—0,024 : 0,001] y obteniendo mejores tiempos cuando k = 0,019.

Para Root plantean que la pendiente(negativa) es inversamente proporcional al tamafio
del chunk. Por esto definen como Root self-scheduling la funcién det) —k/f(1).

dt
Ejecutando los mismos experimentos obtuvieron que para multiplicar matrices el valor

minimo siempre se encontré para k = 35. A diferencia de HeapSort, en este no hubo
coincidencia en los minimos alcanzados. Como conclusion de este trabajo, comparando
las propuestas con las versiones clasicas de self-scheduling(CSS,GSS,TSS,FSS), en un
ambiente heterogéneo, el de mejor comportamiento alcanzado fue QSS, siendo segundo
ESS y los de peor resultados CSS y RSS en el grupo de pruebas sobre multiplicacion de
matrices. En el caso de HeapSort, los de peor rendimiento fueron CSS, GSS. Concluyen
afirmando que un niimero pequeio de chunks es asociado a un mal rendimiento, afirmando
que lo contrario no se ha podido demostrar. Una cantidad pequena de chuncks implica un
desbalance de la carga y que un nimero grande de chunks implica mayor comunicacion.
Plantean que en sus pruebas pudieron confirmar que el desbalance de la carga es el factor
determinante en el rendimiento de la ejecucion sobre un ambiente heterogéneo. Afirman
de igual forma que los planificadores que tienen un comportamiento concavo hacia abajo(
concave down ) son ineficientes, porque producen un nimero pequeiio de chunks en cada

iteracion ,implicando un desbalance.

1.3.7 Heterogeneous Dynamic Self-scheduling(HDSS)

En [11] definen un esquema de dos fases. Una primera fase de aprendizaje donde se
planifica una porcion de las tareas con el objetivo de tener el comportamiento de cada
nodo para la ejecucion en curso. Esta fase es responsable de calcular el peso para cada
procesador. En el inicio el planificador envia a cada nodo( que se conecta por primera vez
) la cantidad minima de tareas que se pueden enviar( esta cantidad minima es definida por
el usuario). Luego de esto, la cantidad de tareas que se envia a cada nodo es incremental en

un factor determinado por el usuario. Esta fase termina cuando el comportamiento de todos
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los nodos es estable. El comportamiento de un nodo es estable cuando la diferencia entre
los pesos de la planificacion actual con respecto a la anterior es menor que un umbral
determinado. El peso para cada ejecucion se termina dividiendo la cantidad de tareas
enviadas entre el tiempo total de procesamiento de estas tareas. Este tiempo total es la
suma de los tiempos de ejecucion y de comunicacion. De esta manera se tiene para cada
nodo la cantidad de tareas que puede ejecutar en cada instante de tiempo.

Una vez completada la primera fase, HDSS usa una adaptacién de GSS [50]. GSS
divide la cantidad de tareas sin planificar entre el total de procesadores C; = R/P.

HDSS incluye una modificacién a la funcién y plantea que P =W = Z;’:l w;. Donde

Wi — #_de_tareas_ejecutadas
J Tiempo_Total

. De esta forma en la segunda fase la funcién que determina la
cantidad de tareas a enviar a cada nodo es C; = Rw;/W.

Las pruebas realizadas en este trabajo, sobre un ambiente altamente heterogéneo y
comparadas con los algoritmos que segln sus criterios tienen los mejores resultados en
el balance de la carga para ambientes heterogéneos [7, 40, 61], concluyeron que HDSS

alcanza un 219 % de rendimiento sobre estos.

1.3.8 Self-scheduling para sistemas distribuidos

Han introduce en [30] adaptaciones de los algoritmos clasicos GSS, FSS y TSS para
un ambiente distribuido montado en la nube. Proponen tener en cuenta la velocidad de
procesamiento de cada estacion de trabajo para un mejor rendimiento del sistema. Acotan
que es efectivo en la practica medir y tener en cuenta la velocidad de procesamiento para
la etapa de planificacion, aunque es una clasificacion no precisa y dependiente de factores
disimiles tales como memoria principal o cache.

Para estimar la importancia de cada nodo del sistema en [30] proponen evaluar cada
nodo con respecto al nodo con menor velocidad de calculo. De esta forma cada nodo
tendrd una capacidad virtual definida como v; = Speed(P;) /mini<;<,{Speed(F;)}, donde
Speed(P;) es la velocidad de cdlculo del nodo j.

Teniendo en cuenta los siguientes términos:

= [ es el nimero total de subtareas a planificar.

= p es el numero de nodos en el sistema que van a colaborar en la ejecucion de la

tarea.
= P, representa el i-€simo nodo.

s Ry=1.
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= C;= f(Ri_1,p) f es la funcién que determina la cantidad de subtareas a enviar en

el instante i, C; es el nimero de subtareas a enviar.
» Ri=R; 1 —C.
_vP .
s V=) i1V

Distributed Guided Self-Sheduling(DGSS)

Para DGSS, Han propone determinar el tamafio de cada chunk en dependencia de
la capacidad virtual del nodo que realiza la peticién y su importancia para el sistema.
Cada vez que un nodo realiza la peticion se le enviard una cantidad de subtareas definidas

siguiendo el algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo para determinar la cantidad de tareas a enviar en DGSS.
Entrada: v; capacidad virtual del nodo i, nodo que realiza la peticién
Salida: C, numero de tareas a enviar

1 C=[R/V]x*v;
2 R=R-C
3 return C

Distributed Factoring Self-Sheduling(DGSS)

Para la version distribuida de FSS en [30] proponen definir una cantidad méxima
de subtareas para una etapa de la planificacion y al igual que DGSS tiene en cuenta la
capacidad virtual del nodo que realiza la peticién y su importancia para el sistema. Como
factor o para determinar la cantidad de subtareas a tener en cuenta en cada etapa siguen
lo propuesto por [33], quienes definen como un buen valor o = 2. Cada vez que llega una
peticion el servidor entonces manda una cantidad de subtareas calculada por el algoritmo
2.

Distributed Trapezoid Self-Sheduling(DTSS)

Para DTSS se toman los valores iniciales propuestos por [62] adaptandolos al ambiente
distribuido:

2
F=|s].L=1F=[#&%]
D= LF—:ﬂ, current = F

En el algoritmo 3 se muestra como se calcula la cantidad de subtareas que se enviaran
a un nodo determinado. Cuando un nodo realiza una peticion, se le enviard una cantidad
de tareas igual a la unién de v chunks, donde v estard definido por cudn mejor es el nodo

que estd realizando la peticién con respecto al peor nodo.
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Algoritmo 2: Algoritmo para determinar la cantidad de tareas a enviar en DFSS.
Entrada: v; capacidad virtual del nodo i, nodo que realiza la peticion
Entrada: o factor que determina la cantidad de subtareas a tener en cuenta en

cada momento
Salida: C, numero de tareas a enviar

1 C=[R/(a*V)]*v;

2 DCgym = DCyyyy — C

3 if ( se han asignado todas las subtareas en la etapa actual ) then

4 R=R—DCy,

5

6

7

DCsypy =0
endif
return C

Algoritmo 3: Algoritmo para determinar la cantidad de tareas a enviar en DTSS
Entrada: v; capacidad virtual del nodo 7, nodo que realiza la peticion
Salida: C, numero de tareas a enviar
o V,‘*(V,‘—])
1 ¢c=vj*current — —5—= *D
2 current = current — v D
3 returnc

1.4 Conclusiones parciales

En el presente capitulo fueron expuestas las principales caracteristicas de los proyectos
de computacién voluntaria asi como los ejemplos mas significativos. De igual forma se
describieron los algoritmos de planificacion pertenecientes a la familia de algoritmos
self-scheduling, sus principales caracteristicas y las condiciones donde alcanzan el mejor
rendimiento. Como conclusiones de este capitulo podemos decir 1) que los proyectos de
computacion voluntaria son excelentes alternativas para la computacién de alto desempefio
o rendimiento; pese a las desventajas que pueden presentar dada la naturaleza volatil de los
recursos, el ambiente heterogéneo y la restriccion en cuanto a los trabajos que se pueden
ejecutar, 2) que los algoritmos self-scheduling son estrategias ampliamente utilizadas para
la planificacion de tareas, creados para la planificacion de iteraciones de ciclos paralelos
en sistemas homogéneos, pero son perfectamente ajustables a ambientes heterogéneos
cuando las tareas que se ejecuten puedan ser divididas en subtareas independientes entre

s

S1.
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plataforma de calculo distribuido T-arenal

2.1 Introduccion

En el presente capitulo se describe la plataforma de célculo distribuido T-arenal, asi
como las modificaciones realizadas sobre ésta que permiten la adaptacion de las estrategias
self-scheduling. Especificamente, en la seccidon 2.2 se mencionan las caracteristicas
fundamentales de la plataforma. En la seccion 2.3 se describe como se evalia la calidad de
los clientes en el sistema, teniendo en cuenta la cantidad de operaciones punto flotante por
segundo(flops/s) que pueden realizar. En esta seccion se introducen las modificaciones
realizadas sobre las estrategias Guided Self-Scheduling, Factoring Self-Scheduling y
Trapezoid Self-Scheduling para su adaptacion a la plataforma. Finalmente en la seccién
2.4 se muestran los principales cambios en el disefio de la plataforma que permiten

implementar las estrategias de planificacion self-scheduling.

2.2 Plataforma de calculo distribuido T-arenal

La plataforma de calculo distribuido T-arenal estd disefiada para ejecutar tareas sobre
un ambiente no dedicado y heterogéneo. Fue desarrollada en la UCI y su objetivo es sacar
provecho de los recursos computacionales existentes en los laboratorios docentes de la
institucidn, conectados por una red local. Para esto se utiliz6 un enfoque multi-servidor
que combina las bondades de los esquemas peer-to-peer y cliente-servidor [26, 27].

La plataforma esta dividida en dos partes: front-end y back-end. El front-end es la
interfaz mediante la cual los usuarios podran acceder a las funcionalidades del sistema,
mientras que el back-end es el responsable de ejecutar todas las peticiones realizadas
via front-end. El back-end administra la cola de trabajos, los usuarios, los servidores
de peticiones existentes en la red y los rangos IP que estos tienen asociados. Para la
comunicacion entre los modulos de la plataforma se utiliza Java RMI [49] asi como Java
Sockets y Apache FTP [8] para compartir ficheros.

El back-end del sistema esta basado en un modelo multi-servidor organizado como un

20
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arbol de tres niveles, ver figura 2.1. Est4 separado en 3 médulos: el servidor central(nodo
raiz), los servidores de peticiones(nodos internos) y los clientes(nodos hojas). El servidor
central es la interfaz del sistema entre el back-end y el front-end y tiene dos tareas
fundamentales: la administracion de la plataforma y la planificacion de las tareas. En la
parte de administracion de la plataforma se controlan los recursos del sistema, los usuarios
registrados y es donde se asignan los rangos IP a su correspondiente servidor de peticiones.
En el proceso de planificacion de tareas el servidor central debe recibir las tareas enviadas
y asignarlas al servidor de peticiones con mayor cantidad de recursos disponibles, asi
como decirle a los servidores de peticiones libres a que servidor de peticion ocupado debe

ayudar en su ejecucion.

servidor centarl

——————————— servidor de peticiones

clientes

Figura 2.1: Topologia de la plataforma.

Los servidores de peticiones serdn los encargados de dividir las tareas en unidades de
trabajo y envidrselas a los clientes. Con los resultados de las unidades de trabajo ejecutadas
en los clientes el servidor de peticiones debe formar un resultado final. Un servidor de
peticiones puede manejar al mismo tiempo n tareas. Por defecto, el sistema viene para
que el servidor de peticiones atienda una tarea en cada instante. Ademas, el servidor de
peticiones debe tener control de las unidades de trabajo creadas y de cuales todavia no se
tiene respuesta. Un servidor de peticiones libre tienen la capacidad de colaborar con otro

que esté ocupado en la ejecucion de una tarea.

El médulo cliente frecuentemente solicita unidades de trabajo, ejecuta la unidad
asignada y envia el resultado al servidor de peticiones. Todas las comunicaciones son
iniciadas por los clientes. Cuando una unidad de trabajo es asignada, el cliente no volvera a
contactar al servidor de peticiones hasta culminar la tarea o si una excepcion es lanzada. Si
a la hora de hacer una solicitud no hay trabajos, el cliente esperara un tiempo determinado
para volver hacer una solicitud. Si en algiin momento el cliente no puede contactar al
servidor de peticiones, entonces se conecta al servidor central en busqueda de un nuevo

servidor de peticiones al que asociarse.
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2.2.1 Planificacion a nivel de servidores de peticiones

El servidor central tiene una lista con todos los servidores de peticiones. Esta lista
estard ordenada de forma ascendente segtin la funcién S; = N; + 1/TC;. Donde N; es el
balance de carga del servidor i: N; = 0 si el servidor de peticiones estd libre, N; =1 si el
servidor de peticiones estd colaborando con otro servidor y N; = 2 en otro caso. TC; es el
numero de clientes asociados al servidor de peticiones i cuyo tiempo de peticion promedio
€s menor a AVEI.Y . AVEZ-Y es el tiempo promedio de peticién de los clientes asociados al

servidor de peticiones i y se actualiza siguiendo la ecuacion (2.1).

AVE! = aART; + (1 — o)  AVE! ™! 2.1)

2.2.2 Planificacion a nivel de clientes

Cada servidor de peticiones tiene asociado clientes que periddicamente solicitan
unidades de trabajo. Cada vez que un cliente solicita trabajo el servidor de peticiones
le envia una unidad de trabajo, siguiendo la estrategia Pure Self-Scheduling, 1o cual
garantiza un balance de carga 6ptimo, pero genera la mayor cantidad de comunicaciones
posible. Esto influye negativamente en el tiempo de ejecucion de la aplicacidn, ya que
para cada mensaje hay que dedicarle tiempo de la ejecucion a su preparacion(overhead) y

envio(comunicaciones).

2.2.3 Mecanismo de colaboracion

El mecanismo de colaboracién funciona entre los servidores de peticiones y ocurre
cuando hay servidores de peticiones libres mientras otros estdn ejecutando algun trabajo.
El servidor central le dice al servidor de peticiones libre a que servidor ocupado ayudara.
Cuando esto ocurre el servidor de peticiones libre funcionard como un proxy entre los
clientes asociados a €l y el servidor de peticiones al que va a ayudar. Si el sistema
tuviera m servidores de peticiones con n clientes asociados cada uno, y solo uno servidor
de peticiones tiene tarea, este servidor recibiria a lo maximo (m — 1)+ n peticiones
concurrente, mucho menor a las m % n peticiones que podria tener si solo hubiera un

servidor de peticiones.
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2.2.4 API de desarrollo

La implementaciéon de una aplicacion para la plataforma requiere extender de dos
clases java: DataManager y Task. La clase DataManager se ejecuta en los servidores de
peticiones mientras que la clase 7ask es ejecutada por los clientes. El propdsito de la clase
DataManager, ver 2.2a, consiste en generar las unidades de trabajo que serdn enviadas a
los clientes, procesar los resultados devueltos por los clientes, adjustar la granularidad si
asi lo desea el desarrollador, generar el estado de la ejecucioén y determinar cuando debe
terminar de ejecutarse la tarea. El pardmetro clientInfo en la funcién generateWorkUnit
garantiza que la aplicacion se ejecute sobre ciertas restricciones; por ejemplo, que se
pueda ejecutar sobre una plataforma determinada. El objetivo de la clase Task,ver 2.2b,

es procesar las unidades de trabajo generadas por el servidor de peticiones.

DataManager Task
DataManager() : void processUnit(work Unit : java.util. Vector) : java.util.Vector
DataManager(stream : java.io.Objectinput) : void recursiveDelete(directory : java.io.File) : void
generateWorkUnit(clientinfo : Clientinfo) : Vector downloadFile(fileName : String) : void
processResults(clientinfo : Clientinfo,unitID : Long,results : Vector) : void unzipFile(zipFileName : String) : void
isFinished() : boolean

adjustGranularity(times : double) : void
getStatus() : String

closeResources() : void

writeObject(stream : java.io.ObjectOutput) : void

(a) Data Manager (b) Task

Figura 2.2: Diagramas UML de las clases necesarias para la implementacion de una
aplicacidn en la plataforma.

2.3 Adaptacion a la plataforma de las estrategias self-scheduling

2.3.1 Peso de los clientes

La plataforma se ejecuta sobre un ambiente no dedicado y heterogéneo. Por ser
un sistema heterogéneo es necesario tener en cuenta la capacidad computacional de
las estaciones de trabajo del sistema. Para estimar la capacidad computacional de las
estaciones de trabajo se utilizo el algoritmo LINPACK [43, 58]. Con las operaciones
punto flotante por segundo(flops/s) estimadas utilizando el algoritmo LINPACK se puede
determinar el peso de cada cliente como w; = #, donde f; son los flops/s que se pueden

ejecutar en el cliente i, y F =) ; fi.
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2.3.2 Guided Self-Scheduling

Guided self-scheduling(GSS) realiza la planificacion basado en una funcion
decreciente, teniendo en cuenta la cantidad de unidades que faltan por procesar y el niimero
de procesadores existentes. Esto lo hace porque se ejecuta sobre un ambiente homogéneo.
Para poder implementar GSS sobre la plataforma es necesario que GSS tenga en cuenta el
peso de cada uno de los clientes en el sistema y envie a cada uno de ellos un nimero de

unidades proporcional a sus pesos. Para esto, cada vez que un cliente realice una peticion
wi*R
W ]

la cantidad de unidades que quedan por asignar y W es la suma de los pesos de todos los

a un servidor de peticiones, GSS enviard ¢ = donde w; es el peso del cliente i, R es

clientes que pertenecen al servidor de peticiones.

2.3.3 Factoring Self-Scheduling

Factoring self-scheduling(FSS) al igual que GSS realiza la planificacion basado en
una funcion decreciente teniendo en cuenta la cantidad de unidades que faltan por
procesar y el nimero de procesadores existentes. La diferencia es que FSS divide la
planificacién por etapas, donde en cada etapa se planifica un porcion de las unidades
por procesar y se reparten a partes iguales entre los procesadores. FSS asume que todos
los procesadores estdn activos, pero en T-arenal el estado de los clientes puede cambiar
durante la ejecucion y el sistema no es capaz de saberlo en tiempo real. De igual manera,
determinar la cantidad de clientes a tener en cuenta para una etapa de FSS es dificil y
costosa computacionalmente. Para FSS en T-arenal, solo se puede tener en cuenta el cliente
que estd haciendo la peticion actual para cada etapa. Cada vez que un cliente i realice una
peticion, el servidor de peticiones enviard ¢ = %, tomando & = 2 como proponen en
[33].

2.3.4 Trapezoid Self-Scheduling

Trapezoid Self-scheduling(TSS) propone un funcién lineal decreciente para asignar el
numero de tareas a cada procesador. Con esta funcion se intenta minimizar los costos de
sincronizacion y comunicacion. Para esto se inicializan el tamafo del primer y del dltimo
envio y a partir de éstos una constante decreciente, que es la que define la linealidad de
la funcion. Para su adaptacion a la plataforma se toma la idea del trabajo [30] donde a
cada cliente se le asigna una cantidad de unidades en dependencia de cuan mejor es con
respecto al cliente con peor rendimiento. Cuando se comienza la ejecucion de una tarea
el servidor de peticiones inicializa las variables F, L, S, D, declaradas en la seccion 1.3.4

utilizando el Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Inicializacion de las variables globales.

Entrada: N — Numero total de unidades

Entrada: W = Zi.\il w; — w; es el peso del cliente i, N, es el nimero total de
clientes

Entrada: p,,,; — nimero de nicleos del cliente cuyo peso es
min(wy),k € [1,N,]

Salida: D, current

F= L%J — Numero de unidades que serdn enviadas en el primer envio

L =2x% pyorse — Nimero de unidades que serdn enviadas en el tltimo envio

_ [2#N p . s
S= { T L] — numero de pasos en la planificacion

current = F — Inicializacion de current (para ser utilizado Algoritmo 5)

D= [%J — En cada paso del Algoritmo 5, current es reducida con D unidades

N A W N

Cada vez que un cliente realiza una solicitud, el servidor de peticiones envia ¢

unidades, donde c se calcula utilizando el Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Cilculo de la cantidad de unidades a enviar en un paso con TSS
para T-arenal.
Entrada: w; — Peso del cliente i que realiza la peticion
Entrada: D, current — Salida del Algoritmo 4
Salida: ¢ — Cantidad de unidades que seran enviadas en el paso actual
1c=0
2 wy = min(wy),k € [1,N.] — Peso del peor cliente
3 v=|wi/wy]
4 c =vj*kcurrent — M *D
5 current = current —v; xD
6 returnc

2.4 Modificaciones en el disefo de la plataforma

En esta seccion se muestran las principales modificaciones que se realizaron en el
diseio de la plataforma para poder adaptar los algoritmos antes descritos. En especifico,

se presentan los cambios realizados en los mddulos cliente y servidor de peticiones.

2.4.1 Servidor de Peticiones

El servidor de peticiones se encarga de la ejecucion y planificacion de las tareas. Para
esto, los servidores de peticiones solicitan periddicamente tareas al servidor central. Una

vez asignadas, los servidores de peticiones se encargan de dividir las tareas en pequefias
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subtareas y de repartir las diferentes unidades de trabajos entre los clientes, cada vez que
estos soliciten tareas y estén autorizados a interactuar con el mismo. Los servidores de
peticiones también se encargar del control de unidades pendientes de respuestas y otras
que han expirado por algin error ocurrido. El servidor de peticiones procesa el resultado
de cada una de las subtareas generadas, para finalmente construir el resultado de la tarea
original. En la figura 2.3 se muestran los principales paquetes que interactian en los
servidores de peticiones.

==import=>
tarenal.transfer tarenal.server  |__ _ _ _ _ _ _ - > tarenal.communication

< ___________

==import>>

=<import==

tarenal.dev

Figura 2.3: Paquetes del servidor de peticiones. Vista de relacion

Los objetivos de los paquetes mostrados en la figura 2.3 son:

En En tarenal.communication se definen las interfaces de comunicacién tanto para

los clientes como para el servidor central.
= tarenal.dev define las clases para el desarrollo de una aplicacién distribuida.
= tarenal.transfer define e implementa las interfaces para la transferencia de archivos.

= tarenal.server implementa las interfaces de comunicacién para que puedan
realizarse todas las funcionalidades con el servidor central y los clientes.
Implementa ademads, las funcionalidades relacionadas con el procesamiento de una

ejecucion.

El paquete tarenal.server se encarga de la ejecucion de la tarea. En este paquete se
implementa toda la 16gica de dividir las tareas en unidades de trabajo. También se define
toda la 16gica para tener la informacién de las unidades de trabajo que se han asignado
a algun cliente y estdn pendientes de respuesta. Las principales clases se muestran en la

figura 2.4 y sus objetivos son:
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Server RootServerListener

1 ’1

FastDiskDataStore

1
ClientListenar * Scheduler
+generateDataUnit(clientlD : string, info : Clientinfo) vectar |

L 1 | |

ExpiredStore PendingStore

1 1‘ 16 '

ProblemLoader ProblemExecution

— >
1

Figura 2.4: Diagrama de clases del paquete farenal.server.

= Server configura los parametros con los que inicia el servidor de peticiones. Estos
valores iniciales son definidos en los ficheros de configuracion. Ademads de crear los

objetos que serdn publicados para el intercambio de informacion.

= RootServerListener implementa las funcionalidades delegadas desde el servidor

central.
» ClientListener es la clase que implementa las comunicaciones con el cliente.

» Scheduler hereda de Thread. Es la clase que se encarga de realizar las peticiones
de tareas al servidor central, asi como la encargada de distribuir las unidades de
trabajo entre los clientes y tener control de las unidades que estdn creadas y no

tienen respuestas.

= ProblemExecution representa a una ejecucion que esta siendo atendida. Contiene
informacién como el identificador, la prioridad, cantidad de unidades generadas,
cantidad de resultados recibidos, los requerimientos computacionales de la

ejecucion que se atiende, entre otros.

= ProblemLoader es la responsable de cargar dindmicamente las librerias y las clases

que seran ejecutadas.

» PendingStore brinda las funcionalidades para gestionar las unidades de trabajo que

se encuentran pendientes de respuestas y todavia no han expirado.

= ExpiredStore brinda las funcionalidades para gestionar las unidades de trabajo que

expiran por alguna causa.
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La clase Scheduler es la encargada de generar las unidades de trabajo que seran
enviadas cada vez que un cliente solicite tareas. La funcion generateDataUnit genera
la unidad de trabajo y se la entrega a la clase ClientListener que es la clase que se
encarga de las comunicaciones entre los clientes y los servidores de peticiones. A la clase
Scheduler se le afiade una funcién que en dependencia de la cantidad de unidades de
trabajo sin asignar y las caracteristicas del cliente que realiza la peticion define la cantidad

de unidades que serdan enviadas al cliente.

2.4.2 Cliente

El cliente es el subsistema que realiza una solicitud de una unidad de trabajo al servidor
de peticiones correspondiente, hace el procesamiento de la unidad asignada y envia el
resultado al servidor de peticiones. En la figura 2.5 se muestra los principales paquetes del

modulo cliente asi como las relaciones entre ellos.

tarenal.client tarenal.clientjmx

_____________ ‘5}

<<import==

==import== [ .
P . <<import>>
~

tarenal.communication tarenal.transfer

{{ulse:n-:s
W g WL

1l Faradigm Community Edition Q

Figura 2.5: Paquetes del Cliente. Vista de relacion

Los objetivos de los paquete mostrados en la figura 2.5 son:

» En tarenal.communication se definen e implementan las entidades que gestionan la

comunicacion con el servidor de peticiones.

» En tarenal.transfer se definen e implementan las clases e interfaces para la

transferencia de archivos con el servidor de peticiones correspondiente.

= En tarenal.client se implementan todas las funcionalidades para recibir, procesar y

enviar los resultados de las unidades de trabajo asignadas.
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= En tarenal.client.jmx se definen e implementan las interfaces de comunicacién con

el front-end del cliente.

El paquete tarenal.client, ver el diagrama de clases en la figura 2.6, define las acciones
de peticion, recibimiento y ejecucion de la unidad de trabajo, asi como el envio del
resultado.

En el paquete tarenal.client se definen las siguientes clases:

AlgorithmLoader
1
1
TimerThread 1 ClientController coysa=s OOLinpack
- e
1
1 1
! 1
AlgorithmMonitorThread WaorkUnitinformation
-unitlD : int
-algorithmiD : int
-compressedBatiay kel falac igm Community Edition €

Figura 2.6: Paquetes del Cliente. Vista de relacion.

» OOLinkpack calcula la cantidad de operaciones por segundo(flops/s) que se
pueden realizar en el cliente utilizando el algoritmo Linkpack.

= ClientController hereda de la clase Thread y su tarea es gestionar las
funcionalidades del cliente, guardar informacién sobre la unidad de trabajo que
procesay el estado de la ejecucion, asi como determinar la informacién de hardware

del cliente.

= AlgorithmLoader carga mediante introspeccion, la clase que procesard la unidad de

trabajo asignada.

» AlgorithmMonitorThread hereda de Thread y se encarga de monitorear el estado

del procesamiento de una unidad de trabajo.

» TimerThread se utiliza para limitar el tiempo de ejecucion de las unidades de trabajo

en los clientes. Este tiempo es enviado por el servidor de peticiones.

= WorkUnitInformation contiene toda la informacion relacionada a la unidad de

trabajo a procesar.
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Para adaptar las estrategias de planificacion es necesario que el cliente pueda ejecutar
varias unidades de trabajo al mismo tiempo. Para esto la clase ClientController debe
manejar varias instancias de las clases AlgorithmMonitorThread y TimerThread. 1o
mismo pasa con la clase WorkUnitInformation, inicialmente tiene control del algoritmo
que se desea ejecutar y de la unidad de trabajo que se desea analizar. La diferencia radica
en la cantidad de datos que se va a analizar. En la version original a cada cliente se le envia
una unidad de trabajo. En la nueva version de la plataforma, con un planificador incluido
que envia una cantidad de unidades de trabajo proporcional a la importancia del cliente,
cada cliente debe ser capaz de atender y ejecutar mds de una unidad de trabajo al mismo

tiempo.

En la figura 2.7 se muestra el diagrama de clases del paquete cliente luego de realizar
las transformaciones, ahora con dos clases incluidas, que permitirdn la ejecucion por parte
del cliente de varias unidades de trabajo al mismo tiempo. Para esto, la nueva version
de la clase WorkUnitlInformation tendra asociada una lista con la informacién de cada
una de las unidades de trabajo que se desean analizar en el cliente. Por otro lado se
introduce la clase ExecutorThread, que serd la clase encargada de monitorear la ejecucion
de una unidad de trabajo y el tiempo en el que se esta ejecutando. De esta manera la clase

ClientController podra ejecutar varias unidades de trabajo al unisono.

AlgorithmLoader

1

ExecutorThread * ClientController p—— 0OLing

1 1 1

WorkUnitinformation
1 1 ~unitlD : intf]
TimerThread AlgorithmMonitorThread -algorithmiD : int

1

Data
-compressedbata \BVERLba (. o m Community Editior <

Figura 2.7: Paquetes del Cliente. Vista de relacion.
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2.5 Conclusiones parciales

En el presente capitulo se enumeraron las principales caracteristicas de la plataforma
de calculo distribuido T-arenal. De igual manera se muestra como fueron evaluados
los clientes utilizando el algoritmo LINPACK para determinar su importancia en la
plataforma. Finalmente se introducen las adaptaciones de las estrategias self-scheduling a
la plataforma. Como conclusiones de este capitulo se puede tener que 1) la plataforma de
calculo distribuido T-arenal brinda una excelente alternativa al cdlculo de alto rendimiento
o desempefio; 2) el algoritmo LINPACK proporciona un rasgo caracteristico de las
estaciones de trabajo, utilizado para caracterizar a los clientes teniendo en cuenta
las operaciones punto flotante por segundo(flops/s) de estas; 3) se implementaron las
estrategias self-scheduling sobre T-arenal teniendo en cuenta la capacidad computacional
de cada uno de las estaciones de trabajo; y 4) se aprovechan los recursos de las estaciones

de trabajo asociadas a la plataforma para un mejor desempeio de esta.
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3.1 Introduccion

En este capitulo se describen las pruebas realizadas para comparar el rendimiento de
cada estrategia en la plataforma. Se mencionan escenarios y ambientes que se utilizaron
en las pruebas ejecutadas, asi como las estaciones de trabajo que se utilizaron en las
pruebas. Se realizaron dos pruebas independientes, la primera empleando un problema
de multiplicar una matriz por un vector. En esta prueba se analiza el tiempo de ejecucion,
las comunicaciones y el balance de carga de las estrategias propuestas con respecto al
planificador implementado en la plataforma y se determina la existencia de diferencia
significativa en los resultados obtenidos. En la segunda prueba se utiliza un problema de
acoplamiento molecular, en diferentes escenarios simulando situaciones donde el sistema
es no dedicado. Para esto se analiza el tiempo de ejecucion, el nimero de comunicaciones

y el nimero de unidades generadas cuando el escenario es no dedicado.

3.2 Pruebas realizadas sobre el problema de multiplicacién matriz-vector.

3.2.1 Descripcion del problema a resolver y del ambiente de pruebas.

Para comparar el rendimiento de las estrategias de planificacién descritas en este
trabajo con respecto a la estrategia implementada en la plataforma se realizaron pruebas
utilizando un problema matriz-vector con tamafios 8192x8192 y 16384x16384. Se tom6
como unidad de trabajo la multiplicacién de una fila de la matriz por el vector. Para
realizar las pruebas se utilizaron 1,2,4 y 8 nodos como clientes y un servidor de peticiones
mostrandose en la tabla 3.1 la distribucién de nodos por ambiente. Se realizaron 10
ejecuciones de cada algoritmo sobre un mismo juego de datos existiendo variables
que muestran ausencia de normalidad luego de aplicar la prueba Kolmogorov Smirnov
[14, 53]; tomandose la mediana como medida de tendencia central. Para determinar si
existia diferencia significativa entre todas las estrategias tomadas en cuenta se utilizé
la prueba no paramétrica Kruskal-Wallis [14, 53] , asi como la prueba no paramétrica

Mann-Whitney [14, 53] corregidas por el método BY para determinar si existia diferencia

32
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por pares.

Tabla 3.1: Descripcion de los nodos utilizados por ambientes.

Procesador | 1 2 4 8
Intel(R) Core(TM) i3-2130CPU @ 340GHz |1 1 1 2
Intel(R) Core(TM) i3-2120CPU @ 3.30GHz ([0 1 1 4
Intel(R) Core(TM) 15-4460 CPU @ 3.20GHz |0 0 2 2

3.2.2 Tiempo de ejecucion

En la tabla 3.2 se muestra la mediana del tiempo de ejecucion obtenido por
cada estrategia, en cada uno de los ambientes para un tamafio de 8192x8192. En
esta se puede observar como las estrategias Guided self-scheduling(GSS), Factoring
self-scheduling(FSS) y Trapezoid self-scheduling(TSS) mejoran el tiempo de ejecuciéon
alcanzado por la estrategia actual del sistema(Pure self-scheduling(PSS)). Se puede ver
también como entre las estrategias self-scheduling la que mayor tiempo de ejecucion
tiene es Guided self-scheduling. Trapezoid self-scheduling alcanza los mejores tiempos
de ejecucion para todos los ambientes, excepto cuando se utiliza un solo nodo, donde la
estrategia que mejor tiempo de ejecucion alcanza es Factoring self-scheduling.

En la tabla 3.3 se muestra la mediana del tiempo de ejecucion obtenido por cada
estrategia, en cada uno de los ambientes para un tamafio 16384x16384. En esta se puede
observar un comportamiento similar al ocurrido en la tabla 3.2, donde las estrategias GSS,
FSS y TSS mejoran el tiempo de ejecucion alcanzado por PSS. Guided self-scheduling
vuelve a ser la estrategia con peor tiempo de ejecucion yTrapezoid self-scheduling alcanza
los mejores tiempos de ejecucion con excepcidon de cuando se utilizan 4 nodos, donde la
estrategia que mejor tiempo de ejecucion alcanza es Factoring self-scheduling, aunque la
diferencia con Trapezoid self-scheduling es minima. Para un nodo Guided self-scheduling
devuelve un error en el nodo de ejecucion. Esto se debe a que para Guided self-scheduling

se necesita mas memoria que la reservada para la ejecucion del cliente.

Tabla 3.2: Mediana del tiempo de ejecucion(segundos) del problema para un vector de
8192 elementos.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
1 4836 1272 1260 1271
2 2465 685 682 670
4 1251 398 378 367
8 660 293 289 212
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Tabla 3.3: Mediana del tiempo de ejecucion(segundos) del problema para un vector de
16384 elementos.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
1 10000 — 3005 2969
2 5083 1684 1563 1513
4 2662 988 968 970
8 1411 648 587 546

Para comprobar que la diferencia entre los tiempos de ejecucion de las distintas
estrategias son significativas se utilizd la prueba no paramétrica Kruskal-Wallis para
determinar si existian diferencias significativas globales entre todas las observaciones, asi
como la prueba no paramétrica Mann-Whitney para determinar los pares entre los que
existen diferencias significativas, de encontrarse diferencias globales por Kruskal-Wallis.
Las tablas 3.4-3.7 muestran la diferencia significativa del tiempo de ejecucion entre las
estrategias de planificacion ejecutadas para un tamafio 8192x8192, mientras que las tablas
3.8-3.11 muestran la diferencia significativa del tiempo de ejecucion entre las estrategias
de planificacion ejecutadas para un vector de 16384 elementos. En estas se puede observar
como para todos los ambientes la diferencia si es significativa entre las estrategias GSS,
FSS y TSS con respecto a la estrategia PSS.

Las tablas 3.4 y 3.5 muestran las diferencias entre las estrategias cuando se utiliza
un nodo y dos nodos para un problema con 8192 elementos. Para un nodo y dos nodos
la prueba no paramétrica Kruskal Wallis devolvié un valor de 9,67 * 107% y 0,004
respectivamente, valores inferiores a 0,5, indicando que existe diferencia significativa
global entre las variables. Se observa como entre las estrategias GSS, FSS y TSS no existe
diferencia significativa, pero si hay diferencia significativa cuando las comparamos con la

estrategia PSS.

Tabla 3.4: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
8192 elementos en 1 nodo(9,679473¢ — 06).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 1.00
PSS (pure) 0.00 0.00
TSS (trapezoid) 1.00 0.96 0.00

En la tabla 3.6 se muestra la diferencia significativa entre las estrategias de
planificacion cuando se utilizan 4 nodos para un problema con 8192 elementos. En este

ambiente la prueba no paramétrica Kruskal Wallis devolvié un valor de 0,002. En la tabla
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Tabla 3.5: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
8192 elementos en 2 nodos(0,003936367).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 1.00
PSS (pure) 0.04 0.04
TSS (trapezoid) 1.00 0.13 0.04

se puede observar el mismo comportamiento de las tablas 3.4 y 3.5 en cuanto a que hay
diferencia significativa entre las estrategias GSS, FSS y TSS con respecto a la estrategia
PSS. Se puede observar que FSS no tiene diferencia significativa con GSS y TSS, pero si
existe diferencia significativa entre los tiempos de ejecucion de GSS y TSS, estrategia con

los mejores tiempos de ejecucion.

Tabla 3.6: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
8192 elementos en 4 nodos(0,001833963).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.44
PSS (pure) 0.03 0.03
TSS (trapezoid) 0.61 0.03 0.03

La tabla 3.7 muestra las diferencias significativas cuando se ejecutan las estrategias
para 8 nodos y el vector tiene 8192 elementos. En este caso la prueba no paramétrica
Kruskal Wallis devolvié un valor de 1,15% 107>, Se puede observar como en este escenario

Trapezoid self-scheduling tiene diferencia significativa con el resto de las estrategias.

Tabla 3.7: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
8192 elementos en 8 nodos(1,152619¢ — 05).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.67
PSS (pure) 0.01 0.02
TSS (trapezoid) 0.00 0.00 0.01

Las tablas 3.8-3.11 muestran la diferencia significativa del tiempo de ejecucion entre
las estrategias de planificacion ejecutadas para un vector de 16384 elementos. La tabla
3.8 muestra la diferencia significativa de los algoritmos medidos para 16384 elementos
ejecutados en un solo nodo, donde la prueba no paramétrica Kruskal Wallis devolvi6

el valor de 0,004. En ella se muestra la existencia de diferencia significativa entre las
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estrategias GSS, FSS y TSS con respecto a la estrategia PSS, asi como la inexistencia
de diferencia significativa entre Factoring self-scheduling y Trapezoid self-scheduling.
Estas dos caracteristicas se van a repetir para los otros ambientes en los que se realizaron

pruebas.

Tabla 3.8: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
16384 elementos en 1 nodo(0,004266478).

FSS (factoring) PSS (pure)
PSS (pure) 0.02
TSS (trapezoid) 0.43 0.01

La tabla 3.9 muestra la diferencia significativa del tiempo de ejecucion entre los
algoritmos probados en 2 nodos para 16384 unidades. En este ambiente la prueba no
paramétrica Kruskal Wallis devolvié un valor de 7,33 + 10~7. La tabla muestra como
los unicos algoritmos que no tienen diferencia significativa entre ellos son Factoring
self-scheduling 'y Trapezoid self-scheduling. De igual manera muestra como existe

diferencia significativa entre estas estrategias y el resto de las estrategias utilizadas.

Tabla 3.9: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
16384 elementos en 2 nodos(7,339108e — 07).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.00
PSS (pure) 0.00 0.00
TSS (trapezoid) 0.05 0.00 0.00

La diferencia significativa del tiempo de ejecucion entre los algoritmos cuando utilizan
4 nodos y el tamafio del problema es de 16384 unidades es mostrada en la tabla 3.10,
donde el valor devuelto por la prueba no paramétrica Kruskal Wallis fue 2,79 107,
Para esta cantidad de nodos el algoritmo con mejor tiempo de ejecucion fue Factoring
self-scheduling y la estrategia con mejor speedup y eficiencia fue Guided self-scheduling.
Se puede ver como no existe diferencia significativa entre las estrategias GSS, FSS y TSS,
aunque si existe entre estas y la estrategia PSS.

En la tabla 3.11 se muestra la diferencia significativa de las estrategias probadas
cuando el nimero de unidades es de 16384 y el nimero de nodos es 8 teniendo un valor de
diferencia global segiin Kruskal Wallis igual a 4,45 + 103, Aqui se muestra como existe

diferencia significativa entre todas las estrategias comprobadas.
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Tabla 3.10: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
16384 elementos en 4 nodos(2,796184¢ — 05).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.09
PSS (pure) 0.00 0.00
TSS (trapezoid) 0.73 0.73 0.00

Tabla 3.11: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del tiempo de ejecucion para cada una de las estrategias para un vector de
16384 elementos en 8 nodos(4,454626¢ — 08).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.00
PSS (pure) 0.00 0.00
TSS (trapezoid) 0.02 0.00 0.00

3.2.3 Speedup

Las tablas 3.12 y 3.13 muestran el speedup alcanzado cuando se ejecuta el problema
para un vector de 8192 y 16384 elementos, para 2,4 y 8 nodos, tomando como referencia
el tiempo de ejecucion de cada estrategia en un nodo. Los resultados alcanzados muestran
como la estrategia PSS alcanza el mejor speedup y eficiencia, pero también obtiene los
peores tiempos de ejecucion, ver tablas 3.2 y 3.3.

La tabla 3.12 muestra el speedup alcanzado cuando el tamafio del vector es de
8192 elementos. Se pude observar como crece el speedup a la vez que crece el nimero
de clientes y como Trapezoid self-scheduling alcanza el mejor speedup para todos los

ambientes de ejecucion cuando se tienen en cuenta las nuevas estrategias .

Tabla 3.12: Speedup del problema para un vector de 8192 elementos.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
1 1.00 1.00 1.00 1.00
2 1.96 1.85 1.84 1.89
4 3.86 3.19 3.33 3.46
8 7.32 4.34 4.35 5.98

En la tabla 3.13 se muestra el speedup cuando el tamafio del vector es de 16384
elementos. En el caso de Guided self-scheduling se muestra el speedup alcanzado con
4 y 8 nodos, tomando como referencia el tiempo alcanzado para 2 nodos. Esto se debe
a que no se pudo calcular el tiempo de ejecucion de Guided self-scheduling con 1 nodo

por requerimientos de memoria, ver tabla 3.3. Se puede ver como el speedup para 16384
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elementos tiene el mismo comportamiento que para 8192 elementos, donde el speedup
crece a la vez que crece el numero de clientes y como Trapezoid self-scheduling alcanza el
mejor speedup para todos los ambientes de ejecucion con excepcion de 4 nodos, donde el
mejor speedup lo alcanza Guided self-scheduling. Se puede decir que de forma general el

speedup alcanzado para 8192 elementos es mayor que el alcanzado para 16382 elementos.

Tabla 3.13: Speedup del problema para un vector de 16384 elementos.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
1 1.00 - 1.00 1.00
2 1.97 1.00 1.92 1.96
4 3.76 341 3.10 3.06
8 7.09 5.20 5.12 5.44

3.2.4 Eficiencia

Las tablas 3.14 y 3.15 muestran la eficiencia alcanzada cuando se ejecuta el problema
para un vector de 8192 y 16384 elementos, para 2,4 y 8 nodos, tomando como referencia
el tiempo de ejecucion de cada estrategia en un nodo. De manera similar a lo ocurrido
con el speedup, para los dos casos, la mejor eficiencia es alcanzada por la estrategia PSS,
mientras que entre las restantes estrategias self-scheduling el que mejor eficiencia alcanza
es Trapezoid self-scheduling. Se puede ver como la eficiencia para todos los casos es
superior al 50% y como la eficiencia de las estrategias cuando el tamafio del problema es

de 8192 elementos es superior a cuando el tamafio del problema es de 16384 elementos.

Tabla 3.14: Eficiencia del problema para un vector de 8192 elementos.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
1 1.00 1.00 1.00 1.00
2 0,98 0,92 0,92 0,94
4 0,96 0,79 0,83 0,86
8 0,91 0,54 0,54 0,74

Tabla 3.15: Eficiencia del problema para un vector de 16384 elementos.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
1 1.00 - 1.00 1.00
2 0,98 1.00 0,96 0,98
4 0,94 0,85 0,78 0,77
8 0,88 0,65 0,64 0,68
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3.2.5 Comunicaciones

Las figuras 3.1a y 3.1b muestran la mediana de las comunicaciones generadas por
cada uno de las estrategias GSS, FSS y TSS, en cada una de los ambientes de prueba, para
un tamafio de 8192x8192 y 16384x16384 elementos. Nos referimos a comunicaciones
como la cantidad de veces que el servidor de peticiones envia unidades de trabajo a los
clientes. No se muestra las comunicaciones generadas por la estrategia PSS porque esta
genera tantas comunicaciones como unidades de trabajo tiene la tarea, i.e. para el problema
de tamafio 8192x8192 genera 8192 unidades de trabajo. En las figuras 3.1a y 3.1b se
puede observar como Trapezoid self-scheduling es la estrategia que genera la menor
cantidad de comunicaciones en todos los ambientes, con excepcion de cuando se utiliza
solo un nodo. En este caso la estrategia que tiene menor cantidad de comunicaciones es
Guided self-scheduling. Factoring self-scheduling es la estrategia con mayor cantidad de
comunicaciones, esto se debe a que Factoring self-scheduling sacrifica las comunicaciones

en pos de alcanzar un mejor balance de carga.

100
= Guided = GSS (guided)
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Figura 3.1: Mediana de las comunicaciones generadas para cada una de las pruebas
realizadas.

Las tablas 3.16-3.23 muestran la diferencia significativa por pares entre la cantidad
de comunicaciones generadas, para cada una de las estrategias self-scheduling, en cada
uno de los ambientes para el problema de multiplicar una matriz por un vector con
tamafio 8192x8192 y 16382x16382. En el caso de 8192 unidades de trabajo, la prueba
no paramétrica Kruskal-Wallis devolvid para cada ambiente(1,2,4 y 8 nodos) los valores
5,04 %1077, 0,0002, 3,19 %« 10~ y 1,77 * 1075 respectivamente, indicando diferencia
significativa global entre cada una de las estrategias en todos los ambientes. Para el
caso de 16384 unidades la prueba no paramétrica Kruskal-Wallis devolvio para cada
ambiente(1,2,4 y 8 nodos) los valores 0,0009, 2,64 % 107%, 1,49 x 10~y 6,72 % 1078
respectivamente, indicando también diferencia significativa global entre cada una de las

estrategias en todos los ambientes. Se puede observar en las tablas como siempre existe
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diferencia significativa por pares entre la cantidad de comunicaciones generadas por cada

estrategia utilizada.

Tabla 3.16: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 8192 elementos y 1 nodo(5,043477e — 07).

FSS (factoring) GSS (guided)
GSS (guided) 2,.9¢ —05
TSS (trapezoid) 2,9¢ —05 2,.9¢ —05

Tabla 3.17: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 8192 elementos y 2 nodos(0.0002352295).

FSS (factoring) GSS (guided)
GSS (guided) 0.0033
TSS (trapezoid) 0.0033 0.0033

Tabla 3.18: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 8192 elementos y 4 nodos(3,198628e — 07).

FSS (factoring) GSS (guided)
GSS (guided) 0.00011
TSS (trapezoid) 0.00011 0.00011

Tabla 3.19: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 8192 elementos y 8 nodos(1,779841e — 06).

FSS (factoring) GSS (guided)
GSS (guided) 0.00024
TSS (trapezoid) 0.00024 0.00024




Capitulo 3. Pruebas y resultados 41

Tabla 3.20: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 16384 elementos y 1 nodo(0,0009111189).

FSS (factoring)
TSS (trapezoid) 0.0016

Tabla 3.21: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 16384 elementos y 2 nodos(2,640758e — 06).

FSS (factoring) GSS (guided)
GSS (guided) 0.00023
TSS (trapezoid) 0.00023 8.8e-05

Tabla 3.22: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 16384 elementos y 4 nodos(1,499105e — 07).

FSS (factoring) GSS (guided)
GSS (guided) 6.1e-05
TSS (trapezoid) 4.4e-05 4.4e-05

Tabla 3.23: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY de las comunicaciones generadas para cada una de las estrategias para un
vector de 16384 elementos y 8 nodos(6,727263e — 08).

FSS (factoring) GSS (guided)
GSS (guided) 9.6e-06
TSS (trapezoid) 0.00014 0.00014

3.2.6 Balance de Carga

Las figuras 3.2a y 3.2b muestran la mediana del balance de carga para cada uno de
las estrategias, en cada una de los ambientes de prueba, para un tamafio de 8192x8192
y 16384x16384 elementos. En la fig 3.2a se muestra el balance para 8192 elementos. Se
puede ver como para 1 nodo el balance siempre es 1, esto se debe al hecho de que sea
solo un nodo el que esté ejecutando tareas. También se puede ver como el mejor balance

lo tiene la estrategia PSS. Esto era esperado teniendo en cuenta la cantidad unidades que
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atiende cada cliente. Entre las estrategias GSS, FSS y TSS se puede ver como Factoring
self-scheduling tiene mejor balance de carga para 2 y 4 nodos. También se puede observar
como Trapezoid self-scheduling mejora el balance de carga con respecto a las otras
estrategias a medida que aumenta el nimero de clientes, obteniendo mejor balance de
carga para 8 nodos.

Similares caracteristicas ocurre cuando el problema sube a 16384 elementos, ver figura
3.2b, donde Pure self-scheduling mantiene mejor balance de carga que el resto de los
esquemas comprobados. La diferencia radica a que entre las estrategias GSS, FSS y TSS
el que mejor balance de carga obtiene es Trapezoid self-scheduling, alcanzando mejor
balance de carga para 2 y 8 nodos. Solo siendo superado por Factoring self-scheduling con
4 nodos, donde el tiempo de ejecucion en este ambiente fue mejor también para Factoring
self-scheduling, ver tabla 3.3, demostrando la importancia que tiene el balance de carga
para el tiempo de ejecucion total.
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Figura 3.2: Balance de carga para cada una de las pruebas realizadas

Las tablas 3.24-3.26 muestran la diferencia significativa por pares del balance carga,
para cada uno de los algoritmos utilizados, en 2,4 y 8 nodos, para el problema de
multiplicar una matriz por un vector con tamafio 8192x8192. Para cada uno de estos
ambientes(2,4 y 8 nodos) la prueba no paramétrica Kruskal-Wallis, para determinar
si existia diferencia significativa global devolvié los valores 0,0007, 0,0003 y 0,005,
senalando diferencia significativa global entre el balance de carga de las estrategias
utilizadas.

Se puede ver que existe diferencia significativa entre la estrategia PSS con respecto
a las estrategias GSS, FSS y TSS, evidenciando que Pure self-scheduling es la estrategia
que maximiza el balance de carga. Podemos notar como entre las estrategias Factoring
self-scheduling y Trapezoid self-scheduling no existe en ningiin ambiente diferencia
significativa. Se puede observar también como entre Factoring self-scheduling y Guided

self-scheduling existe diferencia significativa para 2 y 4 nodos, que es cuando Factoring
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self-scheduling tiene mejor balance que Guided self-scheduling. Para 8 nodos, tabla 3.26
se puede ver como no existe diferencia significativa por pares entre las estrategias GSS,
FSS y TSS.

Tabla 3.24: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas
por el método BY del balance de carga para un vector de 8192 elementos y 2
nodo(0,0007530543).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.02
PSS (pure) 0.02 0.02
TSS (trapezoid) 0.19 0.76 0.02

Tabla 3.25: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas
por el método BY del balance de carga para un vector de 8192 elementos y 4
nodos(0,0003140667).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.04
PSS (pure) 0.01 0.01
TSS (trapezoid) 1.00 0.01 0.01

Tabla 3.26: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas
por el método BY del balance de carga para un vector de 8192 elementos y 8
nodos(0,005464635).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 1.00
PSS (pure) 0.01 0.01
TSS (trapezoid) 0.82 0.28 0.01

Las tablas 3.27-3.29 muestran la diferencia significativa por pares del balance carga,
para cada uno de los algoritmos utilizados, en 2,4 y 8 nodos, para el problema de
multiplicar una matriz por un vector con tamafio 16384x16384. Similar a lo que ocurre
cuando el problema es de tamafio 8192 unidades, se puede ver que existe diferencia
significativa entre la estrategia PSS con respecto al resto de las estrategias self-scheduling,
evidenciando que Pure self-scheduling es la estrategia que maximiza el balance de carga.

Podemos notar como entre las estrategias Factoring self-scheduling y Trapezoid

self-scheduling no existe diferencia significativa para 2 y 8 nodos, pero si hay diferencia
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Tabla 3.27: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas por el
método BY del balance de carga para un vector de 16384 elementos y 2 nodo(6,642106e —
07).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.00
PSS (pure) 0.00 0.00
TSS (trapezoid) 0.17 0.00 0.00

cuando se ejecutan en 4 nodos, donde Factoring self-scheduling tiene mejor balance de
carga, y mejor tiempo de ejecucion, mostrando que la diferencia en el balance de carga si
es determinante. Se puede ver también como en todos los ambientes las diferencias que
tienen Factoring self-scheduling y Trapezoid self-scheduling con Guided self-scheduling

si son significativas.

Tabla 3.28: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas
por el método BY del balance de carga para un vector de 16384 elementos y 4
nodos(4,938106e — 08).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.00
PSS (pure) 0.00 0.00
TSS (trapezoid) 0.00 0.06 0.00

Tabla 3.29: Significaciones de la prueba por pares de Mann-Whitney corregidas
por el método BY del balance de carga para un vector de 16384 elementos y 8
nodos(9,126325¢ —09).

FSS (factoring) GSS (guided) PSS (pure)
GSS (guided) 0.00
PSS (pure) 0.00 0.00
TSS (trapezoid) 0.15 0.00 0.00

3.3 Pruebas realizadas sobre un problema de acoplamiento molecular.

3.3.1 Descripcion de las pruebas y los escenarios de prueba.

Para evaluar y comparar las estrategias descritas en el capitulo 2 se realizaron pruebas
utilizando una herramienta de acoplamiento molecular [60] sobre un conjunto de 1000
moléculas para la proteina 4UDC [23] descargada de Protein Data Bank(PDB) [52]. Se
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utilizé un servidor de peticiones y se realizaron las pruebas en 3 ambientes(4,8 y 16
nodos). La tarea se dividio en 1000 unidades de trabajo, una molécula por unidad de
trabajo.

La Tabla 3.30 muestra para cada ambiente, las especificaciones de hardware(Tipo de
CPU y Cantidad de RAM) de las estaciones de trabajo utilizadas.

Tabla 3.30: Descripcion de los nodos utilizados por ambientes.

Procesadory RAM |4 8 16
Core(TM) 2 Duo CPU E4500 @ 2.20GHz; IGB |1 2 5
Core(TM) i3-2120 CPU @ 3.30GHz ;4GB |1 3 6
Core(TM) 13-2130 CPU @ 3.40GHz ;4GB |1 2 3
Core(TM) 15-4460 CPU @ 3.20GHz ;4GB |1 1 2

Se comparé el rendimiento de las estrategias de planificacion PSS, GSS, FSS y TSS
como se describe en el capitulo 2 para los siguientes 5 escenarios, representando un

ambiente dedicado y 4 no dedicados (simulados):

- Escenario 1: los clientes estan siempre activos (ambiente dedicado).

- Escenario 2: la mitad de los clientes estdn inactivos durante el 5% del tiempo de

ejecucion del escenario 1.

- Escenario 3: la mitad de los clientes estan inactivos durante el 10 % del tiempo de

ejecucion del escenario 1.

- Escenario 4: la mitad de los clientes estan inactivos durante el 20 % del tiempo de

ejecucion del escenario 1.

- Escenario 5: la mitad de los clientes estdn inactivos durante un tiempo fijo de 2700

segundos.

Se escogieron estos escenarios para simular(lo mas cercano posible) ambientes no
dedicados en situaciones reales, dado que un servidor de peticiones puede manejar varios
clientes distribuidos entre dos o mds laboratorios y los clientes en un laboratorio pueden
estar siendo utilizados o apagados. No obstante, en el estudio de escalabilidad, con un
nimero creciente de clientes, estos intervalos de inactividad implican un incremento en el
tiempo de ejecucion, el cual acentua el problema de las comunicaciones y la regeneracion
de unidades. Por lo tanto, también realizamos pruebas con clientes que estan inactivos
durante un por ciento fijo del tiempo. Se tomé un intervalo fijo de 2700 segundos= 45

minutos porque corresponde con el periodo que se demora una clase en un laboratorio.
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Tabla 3.31: Mediana del tiempo de ejecucidon(segundos) de la aplicacion cuando se utiliza
los 4 planificadores en el escenario 1.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 41464 20749 19771 20283

8 21135 10821 10767 10857

16 10759 5760 5598 6588

Tabla 3.32: Mediana del tiempo de ejecucion(segundos) de la aplicacion cuando se utiliza
los 4 planificadores en el escenario 2.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 44074 25802 20791 20833

8 21079 13758 11308 10995

16 11357 7561 6114 6593

Note que en los escenarios 2,3 y 4, el tiempo de ejecucion de referencia fue tomado
del escenario 1, dependiendo de la estrategia utilizada. Por ejemplo, si se va a ejecutar la
aplicacion en el escenario 2, utilizando PSS, el 5 % es calculado, tomando como referencia,

el tiempo de ejecucion para PSS en el escenario 1.

3.3.2 Tiempo de ejecucion

Se muestra en las tablas 3.31-3.35 la mediana del tiempo de ejecucion de la aplicacion
utilizando los 4 planificadores para los 5 escenarios disefiados, en los 3 distintos
ambientes(4, 8 y 16 nodos). Para todos los escenarios PSS tiene los tiempos de ejecucion
mas altos. Este fendmeno era esperado teniendo en cuenta que no se aprovechan los
recursos computacionales de cada cliente, la cantidad de comunicaciones que se realizan

y el tiempo dedicado a la creacidon(overhead) de las unidades.

En el escenario 1(ambiente dedicado) la estrategia FSS tiene rendimiento ligeramente
mejor que los algoritmos GSS y TSS, ver Tabla 3.31, se puede ver también como para
2 de los 3 ambientes(8 y 16 nodos) GSS tiene mejor tiempo de ejecucion que TSS. En
el escenario 2, GSS tiene un tiempo de ejecucion mayor a FSS y TSS, mientras que FSS

alcanza mejores tiempos de ejecucion que TSS en 2 de los 3 ambientes, ver Tabla 3.32.

En el escenario 3, la diferencia entre los planificadores GSS, FSS y TSS es minima
utilizando 4 nodos, siendo TSS quien tiene el tiempo de ejecucion mads alto en este

ambiente. FSS siempre alcanza los mejores tiempos de ejecucion, ver Table 3.33.
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Tabla 3.34: Mediana del tiempo de ejecucidon(segundos) de la aplicacién cuando se utiliza
los 4 planificadores en el escenario 4.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)

4 nodos 45699 24623 24202 24505
8 nodos 23502 15106 12842 12697
16 nodos 12048 7685 7048 7335

Tabla 3.33: Mediana del tiempo de ejecucidon(segundos) de la aplicacién cuando se utiliza
los 4 planificadores en el escenario 3.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 42917 22220 21799 22451

8 21846 14560 11066 11545

16 11630 7711 6295 7195

Para el escenario 4, se tiene un comportamiento similar al escenario 2, donde TSS
alcanza mejor tiempo de ejecucion para 8 nodos y FSS alcanza mejores tiempos de
ejecucion para 4 y 16 nodos, siendo GSS el que peor tiempo de ejecucion obtiene entre
las estrategias GSS, FSS y TSS 3.34.

Para el escenario 5 se tiene que TSS alcanza los mejores tiempo de ejecucion para los
tres ambientes. Esto podria suceder porque,teniendo en cuenta el tiempo de ejecucion del
escenario 1, 2700 segundos implica un mayor porciento de tiempo inactivo de los clientes

cuando se ejecuta FSS que cuando se ejecuta TSS, ver Tabla 3.35.

Tabla 3.35: Mediana del tiempo de ejecucidon(segundos) de la aplicacion cuando se utiliza
los 4 planificadores en el escenario 5.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 42143 23330 22304 21857
8 20707 13039 12461 11879
16 12409 8480 8859 8118

3.3.3 Speedup

Las Tablas 3.36-3.40 muestran el speedup obtenido por la aplicacion en 8 y16 nodos,
comparado con el tiempo alcanzado en 4 nodos, cuando se utilizan cada uno de las
estrategias. Para cada uno de de los escenarios, PSS tiene el mejor speedup, pero también

alcanza los peores tiempos de ejecucion, Tablas 3.31-3.35.
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Tabla 3.36: Speedup de la aplicacion cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
1

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 1.96 1.92 1.84 1.87

16 3.85 3.60 3.53 3.08

Tabla 3.37: Speedup de la aplicacion cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
2.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 2.09 1.88 1.84 1.89

16 3.88 341 3.40 3.16

Tabla 3.38: Speedup de la aplicacion cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
3.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 1.96 1.53 1.97 1.94

16 3.69 2.88 3.46 3.12

Tabla 3.39: Speedup de la aplicacion cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
4.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 1.94 1.63 1.88 1.93

16 3.79 3.2 343 3.34

Tabla 3.40: Speedup de la aplicacion cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
5.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 2.03 1.79 1.79 1.84

16 3.40 2.75 2.52 2.69
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Para GSS, FSS y TSS, el speedup obtenido, cuando se va desde 4 a 16 nodos, es entre
2,5y 3,5. Se puede observar como el speedup de GSS en el primer escenario es el mejor
entre las estrategias GSS, FSS y TSS, a diferencia de cuando se va desde 0% a 20 %,
donde el speedup de GSS disminuye cuando se compara con el speedup obtenido por FSS
y TSS.

3.3.4 Eficiencia

Las tablas 3.41-3.45 muestran la eficiencia de la aplicacion en los diferentes escenarios
para cada una de las estrategias. Se puede observar como para cada uno de los escenarios
PSS alcanza la mejor eficiencia, obteniendo en dos escenarios una eficiencia superior a 1.
Esto se podia prever teniendo en cuenta que el speedup de PSS es el mejor en todos los
casos, ver tablas 3.36-3.40, pero también es la estrategia con mayores tiempo de ejecucion,
ver tablas 3.31-3.35.

Tabla 3.41: Eficiencia de la aplicacién cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
1.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 0,98 0,96 0,92 0,93

16 0,96 0,90 0,88 0,77

Tabla 3.42: Eficiencia de la aplicacion cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
2.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 1,05 0,94 0,92 0,95

16 0,97 0,85 0,85 0,79

Tabla 3.43: Eficiencia de la aplicacion cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
3.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 0,98 0,76 0,98 0,97

16 0,92 0,72 0,87 0,78

Se puede observar como la eficiencia de GSS es la mejor entre las estrategias GSS,

FSS y TSS en el escenario dedicado y decrece con respecto a estas cuando se va desde
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0% a 20%. De igual forma se puede observar como la eficiencia de la aplicacion en el

sistema, en cada uno de los escenarios y ambientes nunca es menor a 0.5.

Tabla 3.44: Eficiencia de la aplicacién cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
4.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 0,97 0,82 0,94 0,96

16 0,95 0,80 0,86 0,84

Tabla 3.45: Eficiencia de la aplicacién cuando se utiliza los 4 planificadores en el escenario
5.

nodos | PSS (pure) GSS (guided) FSS (factoring) TSS (trapezoid)
4 1 1 1 1

8 1,02 0,89 0,89 0,92

16 0,85 0,69 0,63 0,67

3.3.5 Comunicaciones

Cada vez que un servidor envia trabajos a un cliente se envia un paquete compuesto
por dos partes: la primera parte(header) esta formada por informacién acerca de la
tarea, identificador de la tarea, momento de creacion del paquete, informacion acerca
del servidor de peticiones y el algoritmo que se desea ejecutar, la segunda parte estd
conformada por las unidades de trabajo que se envian. Cuando PSS es utilizado, cada
comunicacion contiene solo una unidad de trabajo, mientras que cuando se utiliza una
de las otras estrategias varias unidades de trabajo son enviadas en un mismo paquete.
Mientras que con PSS se necesita generar el (header) para cada unidad de trabajo, con las
otras estrategias esto no es necesario, reduciendo el tiempo de generacion(overhead) de la
planificacion.

Las Figuras 3.3a, 3.3b, 3.3c, 3.3d y 3.3e presentan respectivamente el nimero
de comunicaciones generadas por GSS, FSS y TSS para los escenarios 1,2,34 y 5
respectivamente. No se muestran las comunicaciones generadas por PSS porque este
genera tantas comunicaciones como unidades de trabajo tengan las tareas, para la
aplicacion de pruebas serian 1000 o mas comunicaciones. Para los 5 escenarios FSS
genera la mayor cantidad de comunicaciones. Esto es esperado porque FSS sacrifica las
comunicaciones para obtener mejor balance de carga. En la mayoria de los casos TSS es

la estrategia con menor cantidad de comunicaciones.
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Figura 3.3: Nimero de comunicaciones, cuando se utiliza las estrategias GSS, PSS, FSS y TSS
para los 5 escenarios.

3.3.6 Unidades generadas.

El nimero de unidades generadas en el escenario 1(ambiente dedicado) siempre es
1000. En el resto de los escenarios, los clientes se pueden desactivar o tardarse en la
terminacion de sus ejecuciones, lo que implica que el servidor de peticiones tiene que
generar y planificar otra vez las unidades de trabajo asignadas a estos clientes. Las Figuras
3.4a, 3.4b, 3.4c y 3.4d muestran las unidades generadas para cada planificador para los
escenarioss 2,3,4 y 5 respectivamente.

PSS genera el menor nimero de unidades(ligeramente por encima de 1000) porque con
PSS un cliente nunca estd ejecutando mas de una unidad. GSS es el planificador que genera
la mayor cantidad de unidades de trabajo, esto se debe a que GSS envia mayor cantidad de
unidades por paquete que FSS y TSS. El nimero de unidades generadas siempre es menor
para FSS. Para 4 y 8 nodos la diferencia entra la cantidad de unidades generadas por FSS

y TSS es minima, fendmeno que no ocurre para 16 nodos, donde dicha diferencia aumenta
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significativamente. También se puede ver como la diferencia entre las unidades generadas

por FSS y TSS aumenta a la par que aumenta el niimero de nodos.

1000 mPSS (pure) 1900 PSS (pure)
®GSS (guided ) ®GSS (guided)
FSS (factoring ) FSS (factoring )
1700 W TSS (trapezoid ) 1700 W TSS (trapezoid )
5 1500 g 1500
8 4
F 1300 § 1300
5 5
1100 1100 I
900 900
4 8 16 4 8 16
clientes clientes
(a) Escenario 2 (b) Escenario 3
1900 'pss(p”fe) 1900 HPSS (pure)
mGSS (gulde.d) W GSS (guided )
oo FSS ( faclorlng ) 0 FSS (factoring )
W TSS (trapezoid) W TSS (trapezoid )
§ 1500 § 1500
8 g
3 3
8 4
§ 1300 & 1300
5 5
1100 I 1100
900 900
4 8 16 4 8 16
clientes clientes
(c) Escenario 4 (d) Escenario 5

Figura 3.4: Unidades generadas necesarias para terminar la ejecucion de la aplicacion.

3.4 Conclusiones parciales

En este capitulo se presentaron los resultados del anélisis del rendimiento de un
problema de multiplicacion matriz-vector con diferentes tamafios y una aplicacién de
acoplamiento molecular sobre la plataforma de calculo distribuido T-arenal utilizando
4 estrategias de planificaciéon. En un primer conjunto de pruebas se compararon las
estrategias de planificacion utilizando un problema matriz-vector. En estas pruebas se
determind que TSS obtiene mejor rendimiento que las demds estrategias comparadas
en cuanto tiempo de ejecucién y comunicaciones. En un segundo conjunto de pruebas
se compararon las estrategias de planificaciéon en un ambiente dedicado y varios no
dedicados utilizando diferentes métricas para evaluar diferentes objetivos de nuestro
trabajo. Como conclusiones se puede mencionar 1) que los algoritmos FSS y TSS tienen
mejor rendimiento que GSS y estos tres tienen un rendimiento mucho mejor que PSS,
reduciendo significativamente el tiempo de ejecucion de las aplicaciones utilizadas en las
pruebas; 2) que TSS normalmente requiere la menor cantidad de comunicaciones para
completar las tareas; 3) que en los ambientes no dedicados(simulados) FSS es el que
necesita generar menor cantidad de tareas para completar la ejecucién de la aplicacién

utilizada; 4) que PSS es el que tiene un mejor speedup, aunque también es el que tiene
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mayor tiempo de ejecucion; 5) que TSS es el que mejor tiempo de ejecucion alcanza en la

plataforma para la mayoria de las pruebas realizadas.



Conclusiones

Atendiendo a las pruebas realizadas se llegd a las siguientes conclusiones:

1. Los algoritmos de planificacién self-scheduling fueron creados para la planificacion
de iteraciones independientes en ciclos paralelos, pero pueden ser adaptados a
sistemas distribuidos heterogéneos y no dedicados ya que pueden tener en cuenta,
para la etapa de planificacion, las caracteristicas computacionales de los nodos

asociados al sistema.

2. Utilizar el algoritmo LINPACK para medir la importancia de los nodos en el proceso
de planificacion de los esquemas self-scheduling en un ambiente no dedicado y
heterogéneo permite realizar una asignacion de tareas mas eficiente, mejorando

significativamente el rendimiento de las aplicaciones que se ejecutan en él.

3. Trapezoid self-scheduling genera en la mayoria de los casos la menor cantidad de
comunicaciones, influyendo esto, en un mejor rendimiento del tiempo de ejecucioén

total de las aplicaciones.

4. Factoring self-scheduling alcanza los mejores tiempos de ejecucion cuando su

balance de carga es significativamente superior.

5. Las diferentes pruebas realizadas demuestran que las estrategias self-scheduling
propuestas, utilizando el algoritmo LINPACK para estimar la importancia de los
clientes, mejoran el rendimiento de T-arenal, reduciendo el tiempo de ejecucion y la

cantidad de comunicaciones.
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Recomendaciones

1. Tener en cuenta el historial de los clientes para evaluar la importancia de estos en la

plataforma.

2. Implementar un médulo easybuild para adaptar la plataforma a un ambiente cluster

de alto desempefio.

3. Agregar T-arenal a la Plataforma de estudios bioinformaticos desarrollada en el
CEMC.
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