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Resumo

A computagdo em grade, embora seja vantajosa em diversos cenarios, tem como
o maior desafio o escalonamento de diferentes tarefas em um sistema heterogéneo
de maquinas que sofre mudancas constantes na disponibilidade de recursos com-
putacionais. Portanto, poder comparar as diferentes heuristicas, seus resultados e
diferencas nas mais diversas circunstancias é indispensavel para selecionar qual o
melhor método para ordenar as tarefas. Diante desse problema frequente nas discus-
soes académicas, esse trabalho pretende analisar algumas das heuristicas classicas
para o escalonamento de tarefas através do aperfeicoamento e execucao de um si-
mulador que as implementam em diferentes cenarios, extraindo métricas para as

comparagoes e facilitando futuras implementacoes de novas heuristicas.

Palavras-chave: Escalonamento de Tarefas. Computagdo em Grade. Heuristicas.
Simulador de escalonamento. Otimizacao. Utilizacao de recursos. Cooperagao entre

magquinas.



Abstract

Grid computing, although advantageous in many scenarios, has as its greatest chal-
lenge the scheduling of different tasks in a heterogeneous system of machines that
undergo constant changes in the availability of computational resources. Therefore,
being able to compare the different heuristics, their results and differences under
various circumstances is indispensable to select the best method for ordering the
tasks. In view of this frequent problem in academic discussions, this work intends
to analyze some of the classical heuristics for scheduling tasks by improving and
running a simulator that implements them in different scenarios, extracting metrics

for comparison and facilitating future implementations of new heuristics.

Keywords: Task Scheduling. Grid Computation. Heuristics. Escalation simulator.

Optimization. Resource utilization. Cooperation between machines.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Computacao em grade pode ser compreendida como um modo de estruturar
a cooperacao entre diferentes maquinas a fim de realizar diferentes tarefas. Em um
cenéario onde méquinas, com diferentes recursos computacionais (poder de proces-
samento, disponibilidade de armazenamento, memdria RAM, entre outros), podem
estar em diferentes locais e receber diferentes tipos de tarefas (computagao dis-
tribuida), se faz necessario pensar em algoritmos para escalonar essas tarefas em
paralelo a fim de otimizar o tempo e os recursos disponiveis. Portanto, para a com-
putagao em grade, distribuir o poder computacional e otimizar sua utilizacao é mais
relevante do que adquirir mais recursos (SINGH; BAWA 2011).

Por se tratar de um problema NP-Completo, ndo se conhece um algoritmo
para resolvé-lo em tempo polinomial, embora seja facil conferir a exatidao das so-
lugoes encontradas. Portanto, a fim de obter solugoes 6timas ou sub-6timas em um
tempo reduzido, é imprescindivel empregar algoritmos de escalonamento que em-
preguem heuristicas (ZHANG; INOGUCHI; SHEN, 2004), isto é, algoritmos que
estimam o custo ou a qualidade de uma solucao sem a certeza que é a melhor so-
lugdo possivel. Heuristicas sao usadas para tomar decisdes rapidas e aproximadas
sobre como escalonar as tarefas. Embora as heuristicas possam nao garantir a solu-
¢ao 6tima para um problema de escalonamento de tarefas, elas encontram solugoes
satisfatérias em um tempo aceitavel. Isso faz com que elas sejam uma boa alter-
nativa para muitas situagoes. Todavia, a fim de se adaptar a heterogeneidade dos
recursos disponiveis e das tarefas as serem realizas em pouco tempo e, se conhecer
as aplicagoes e maquinas disponiveis, é possivel optar por heuristicas que consumam
menos recurso para escalonar as tarefas e achem boas solu¢des para cenarios com
caracteristicas em comum (XHAFA; ABRAHAM, 2010). Assim sendo, é vantajoso
conhecer quais problemas ou tarefas o sistema sera encarregado, quais recursos estao
disponibilizados pelas maquinas e quao heterogéneo as maquinas e as tarefas sao,

ou poderao vir a ser.

Neste trabalho, a partir das alteragoes realizadas por Barra (2022) no simu-
lador de Verma (2010), foram realizadas adaptagoes que facilitem a implementagao
e comparagao dos resultados resultados, além de permitir que dados para geragao de

novas instancias e seus parametros sejam mais acessiveis para edi¢ao sem demandar
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compreensao do cédigo do simulador e suas diversas classes.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é analisar e propor alteragoes do simula-

dor implementado por Verma (2010) e modificado por Barra (2022), sendo elas:

o Parametrizar o simulador para que seja mais pratico ao usuario inserir dados
sobre as maquinas disponiveis, sobre as tarefas a serem realizadas, e quais

heuristicas devem ser executadas;

o Permitir que o usudrio possa escolher entre gerar novos dados para realizar a

simulagao ou utilizar dados existentes em um arquivo;

o Salvar os resultados gerados em um arquivo separado, permitindo resultados

de outras pesquisas possam ser comparadas com mais facilidade;

o Revisar algumas implementagoes de heuristicas para que sejam mais adequa-

das a teoria e ao seu pseudocoddigo.

o Implementar um novo algoritmo para o simulador e utilizar métricas para

comparar os resultados em cenarios diversos.

1.3 Organizacao do Trabalho

A organizacao deste trabalho consiste em quatro capitulos: Fundamentagao
tedrica (Capitulo 2), onde serd abordado um pouco mais dos objetivos e desafios
da computagdo em grade, além de alguns conceitos utilizados ao longo de todo o
trabalho. O desenvolvimento (Capitulo 3, onde sdo descritas as modifica¢oes que
foram feitas no simulador e quais algoritmos foram analisados, com uma explicagao
breve e um exemplo de um cenario simples utilizando cada um dos algoritmos.
Os experimentos (Capitulo 4), nos quais sao explicados quais parametros foram
utilizados para a construcao de cada cenario e como os algoritmos se comportaram
em cada um dos cendrios descritos. Por fim, uma conclusao (Capitulo 5) abrangendo
os resultados gerais de algumas heuristicas, como elas podem ser utilizadas, e como
o simulador pode ser utilizado em futuras andlises e comparagoes de algoritmos

aplicados a computacao em grade.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Escalonamento de Tarefas em Grades Computacionais

A computagao em grade (do inglés, grid computing) visa aproveitar recursos
computacionais distribuidos geograficamente para resolver problemas complexos e
executar tarefas de alto desempenho. Essa abordagem é baseada na ideia de criar
uma infraestrutura virtualizada (DONG; AKL, 2006; XHAFA; ABRAHAM, 2008),
na qual recursos computacionais, como processadores, armazenamento e redes, sao
compartilhados entre varias organizacgoes e usuarios. O conceito de grade computa-
cional surgiu como uma evolugao da computagao distribuida e da colaboracao em
larga escala (DONG; AKL, 2006). Esses ambientes, geralmente, sdo compostos por
recursos heterogéneos e distribuidos em diferentes locais geograficos. Essa distribui-
¢do geografica cria a oportunidade de acessar recursos locais e remotos, permitindo
a execucao de tarefas de forma mais rapida e eficiente, além de possibilitar a solugao

de problemas que requerem uma grande quantidade de recursos computacionais.

Esse ambiente oferece varias vantagens, permitindo o compartilhamento de
recursos a fim de reduzir custos e aumentar a eficiéncia na execugao de aplicagoes.
Além disso, viabiliza a execucao de aplicagoes de alto desempenho que exigem po-
der computacional significativo, como simula¢des complexas, modelagem molecular,
analises de dados em larga escala e renderizacao de imagens. No entanto, a compu-
tacdo em grade também apresenta desafios significativos, como o gerenciamento e o

escalonamento eficientes dos recursos distribuidos.

Nesse contexto, o problema de escalonamento de tarefas em grades computa-
cionais consiste em determinar a melhor alocacao de tarefas nos recursos disponiveis,
levando em consideracao diversos fatores, como a capacidade computacional dos re-
cursos, a disponibilidade de rede, as restricoes de tempo e as dependéncias entre as
tarefas (DONG; AKL, 2006). Além disso, é necessario considerar a carga de traba-
lho dos recursos e buscar um balanceamento adequado para evitar sobrecarga ou

oclosidade excessiva.

Diversos algoritmos de escalonamento tém sido propostos para lidar com
esse problema complexo (DONG; AKL, 2006; XHAFA; ABRAHAM, 2008). Esses
algoritmos buscam otimizar diferentes critérios, como o tempo de execugao total, a

utilizagao eficiente dos recursos, a minimizacao da laténcia da rede e a maximizagao
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da taxa de conclusao das tarefas (KAMALAM; BHASKARAN;, 2010). A complexi-
dade do sistema em que serd aplicado uma técnica de escalonamento de tarefas, pode
se tornar um desafio na hora de aplicar algum dos algoritmos vistos nesse trabalho,
por isso algumas propriedades do sistema precisam serem consideradas para além

da simples comparacao entre os algoritmos a serem analisados neste trabalho, como
listado por Dong e Akl (2006):

Heterogeneidade e autonomia: Por se tratar de sistemas que possuem acesso
a diferentes maquinas e aplicagoes através da internet, as redes subjacentes
que conectam os nés e distribuem as tarefas também sao heterogéneas e in-
terferem na capacidade dos recursos de processar uma tarefa ou de acessar
dados relacionados aos recursos da rede. Além disso, diferentemente de um
sistema distribuido tradicional, em um sistema de grade os recursos possuem
maior autonomia, ou seja, o escalonador de tarefas nao possui controle total
dos recursos. Portanto, um sistema de grade precisa se adaptar as diretrizes e

protocolos locais, seja da rede ou do préprio recurso.

Flexibilidade dos recursos disponiveis: E essencial que o escalonador possa ava-
liar e estimar as capacidades das maquinas disponiveis considerando as cons-
tantes mudancas nas performances desses recursos. Justamente pela autonomia
dos recursos nesse tipo de sistema, é necessario considerar que as capacidades
de cada recurso estao em constantes mudancas devido a competicao entre
tarefas que nao necessariamente sao as mesmas atribuidas pelo sistema de
computacao em grade, afinal os recursos disponiveis nao sao exclusivamente
dedicados a esse sistema. Outra variavel que pode influenciar na disponibili-
dade dos recursos é o acesso a prépria rede que os conecta ao sistema. Esses
fatores devem ser considerados no momento de escalonar ou redistribuir tarefas

escalonadas anteriormente.

Selecao de recursos e Separacao entre computacao e dados: Em sistemas tra-
dicionais, o custo de preparacao de dados é desprezivel ou determinado antes
da execucao, mas em uma grade isso pode ser significativo. Em um sistema
em grade, os recursos além de serem heterogéneos em termos computacionais,
os recursos de armazenamento de dados também sao, e sofrem dos mesmos
problemas relacionados a flexibilidade dos recursos computacionais. Compar-
tilhar os dados entre os recursos nessa rede é um dos fatores que pode impactar
no escalonamento de tarefas, ja que a preparacao dos dados e envio para os

diferentes recursos também demanda esforco computacional.
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Existem outros fatores que também devem ser considerados em um sistema
desse modelo, como a confiabilidade dos recursos disponiveis (DABROWSKI, 2009),
como o sistema responderia caso ocorra uma falha ou interrupcao no processamento
de alguma tarefa, e a escalabilidade do sistema, quais limitagoes esta sujeito caso a

demanda ou a quantidade de recursos aumente.

2.2 Algoritmos de Escalonamento de Tarefas

Este trabalho considera o problema de escalonamento heterogéneos, ou seja,
o tempo de execucao de uma tarefa varia de um processador para outro. Além
disso, foca-se em tarefas independentes; portanto, nao ha eventos de comunicagao
nem restri¢oes de precedéncia. Embora seja uma versao simplificada do problema de
escalonamento mais geral, que leva em consideracao as dependéncias de tarefas, o es-
calonamento de tarefa independente é considerado importante dentro de ambientes

distribuidos, como centros de supercomputacao e as grades computacionais (NES-
MACHNOW; CANCELA; ALBA, 2010; SOUSA, 2022).

Nesta se¢ao, alguns conceitos e siglas sao utilizados diversas vezes nos pseu-
docédigos e explicacoes dos algoritmos utilizados neste trabalho. Tais conceitos sao

listados a seguir:

« makespan: Tempo necessario para finalizar todas as tarefas atribuidas.

o flowtime: A soma de todos os tempos para finalizar cada uma das tarefas

pelas maquinas que as foram designadas.

o mat[mAaquina]: Tempo para a maquina concluir as tarefas que lhe foram

atribuidas.

 etc[tarefa][maquina]: Tempo para o processamento de determinada tarefa

pela maquina

Nas proximas segoes, sao descritos os algoritmos que foram estudados neste
trabalho. Tais algoritmos, em sua maioria, seguem heuristicas gulosas e regras de
refinamento de solucdes. E importante destacar que o problema de escalonamento
de tarefas tem sido tratado, frequentemente, por meio de meta-heuristicas (SOUSA,
2022), como algoritmos genéticos e enxames de particulas, mas esses métodos nao

sao contemplados nesta monografia.
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2.2.1 Minimum Execution Time (MET)

O Minimum Ezecution Time (MET) pode ser considerado o algoritmo mais
simples, porque utiliza apenas os dados sobre qual maquina ira realizar a tarefa mais
rapidamente. Nao utiliza, assim, dados sobre o tempo que a maquina ira completar
as outras tarefas ja designadas a ela (XHAFA; ABRAHAM, 2008). Essa heuristica
também é conhecida como Limited Best Assignment (LBA) ou User Directed As-
signment (UDA). O Algoritmo 1 mostra o pseudocédigo do MET. Aqui, é utilizado o
etc[tarefal[maquinal, que é o tempo que a maquina ird realizar a tarefa, nao levando

em conta o processamento das tarefas atribuidas anteriormente a maquina.

Algoritmo 1: Pseudocéddigo do algoritmo MET
Dados: Lista de Tarefas

1 para tarefa em tarefas faga
2 tempoMinimo = valor maximo positivo;
3 para maquina em maquinas faga
4 se (etc[tarefal[mdquina] < tempoMinimo) entao
5 tempoMinimo = etc[tarefa][méquinal;
6
7
8

maquinaEscolhida = maquina;
fim
fim
9 atribuir tarefa para maquinaEscolhida;
10 fim

A fim de ilustrar o funcionamento desse algoritmo, considere a Tabela 1, que

traz o tempo de execucao de trés tarefas em trés maquinas distintas.

Tabela 1 — Dados iniciais dos exemplos dos algoritmos MET, OLB, MCT

Tarefa Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3
1 125 130 115

2 40 30 20

3 50 13 10

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Inicialmente, o algoritmo seleciona a primeira tarefa e verifica o tempo que
cada maquina demandaria para executd-la. Em seguida, escolhe a maquina que
demandaria menos tempo, no caso, a maquina 3 que demandaria 115 unidades de
tempo, no caso segundos. Prossegue-se para a segunda tarefa e realiza-se 0 mesmo
procedimento: verifica-se o tempo que cada maquina demandaria para executé-la.
Escolhe-se novamente a maquina que demandaria menos tempo, que também ¢é a

maquina 3, que demandaria 20 segundos. Nao se considera o tempo que a maquina
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ja despendeu na primeira tarefa, pois o algoritmo somente considera o tempo de
cada tarefa isoladamente. Realiza-se o mesmo procedimento para a terceira tarefa, e

novamente é escolhido a maquina 3 para realizar a tarefa, com tempo de 10 segundos.

Ao final, obtém-se a distribuicdo mostrada na Tabela 2, onde o mat da ma-
quina 1 ¢ 0, o mat da méaquina 2 ¢ 0, e o mat da méquina 3 é a soma dos tempos
para executar a tarefa 1, 2 e 3, ou seja, 115 + 20 + 10 = 145. Por ser o maior mat
entre as trés maquinas, o makespan (tempo para finalizar a tltima das tarefas) sera

de 145, assim como o flowtime (tempo somado para finalizar todas as tarefas).

Tabela 2 — Distribuicao das tarefas do algoritmo MET

Maquina Tarefas Tempo Total
1 Nenhuma 0

2 Nenhuma 0

3 1,2e3 145

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

2.2.2  Opportunistic Loading Balancing (OLB)

O Opportunistic Loading Balancing (OLB) leva em conta apenas o tempo
para as maquinas estarem disponiveis, apds processarem todas as tarefas designa-
das a ela. Portanto, nao considera o tempo de processamento da tarefa atual para
cada maquina. O objetivo dessa heuristica é manter as maquinas sempre ocupadas,
independente de qual seja a maquina que obteria o menor tempo para executar
determinada tarefa, o que afeta negativamente os resultados como o makespan e o

flowtime. O Algortimo 2 ilustra esse método em um pseudocodigo.

Algoritmo 2: Pseudocddigo do algoritmo OLB

1 para tarefa em tarefas faga

2 minMatTime = valor maximo positivo;

3 para maquina em maquinas faga

4 se (mat[mdquina] < minMatTime) entao
5 minMatTime = mat[maquinal;

6 maquinaEscolhida = maquina;

7

8

fim
fim
9 atribuir tarefa para maquinaEscolhida;
10 fim

Novamente a partir dos dados da Tabela 1, verifica-se o algoritmo OLB

comporta-se em cada uma das iteragoes. Na primeira iteracao, a maquina 1 nao
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possui nenhuma tarefa atribuida a ela, portanto o tempo de conclusao das tarefas
(mat) dessa maquina é 0, e mesmo que a maquina 3 possa executar a tarefa mais
rapidamente, seu mat também é 0, portanto a tarefa sera atribuida para a primeira
maquina analisada, no caso, a maquina 1. Todavia, na segunda iteracao, a maquina
1 j& possui mat igual a 125, e a proxima maquina por ter um mat de 0 sera escolhida
para processar a tarefa. E na iteracdo que analisa a terceira tarefa, a maquina 3 tem
o menor mat (0), seguida pela maquina 2 (30) e pela méquina 1 (125). O algoritmo

escolhe a maquina 3 para executar a tarefa 3 e atualiza o mat dela para 10.

A distribuicao final das tarefas é mostrada na Tabela 3. Portanto o mat da
maquina 1 é 125, o mat da méquina 2 é 30 e o mat da maquina 3 é igual 10. Por
ser o maior mat entre as trés maquinas, o makespan fica igual a 125 segundos; ja o

tempo das execugodes somadas, o flowtime, é de 165 segundos.

Tabela 3 — Distribuicao das tarefas do algoritmo OLB

Méquina Tarefas Tempo Total
1 1 125

2 2 30

3 3 10

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

2.2.3  Minimum Completion Time (MCT)

A heuristica Minimum Completion Time (MCT) leva em conta dados do pro-
cessamento da tarefa atual (etc) e o tempo para finalizar o processamento das tarefas
que foram incumbidas anteriormente para determinada méaquina (mat[maquinal).

O Algoritmo 3 mostra o pseudocodigo do MCT.

Algoritmo 3: Pseudocddigo do algoritmo MCT

1 para tarefa em tarefas faga

2 tempoMinimo = valor maximo positivo;

3 para maquina em maquinas faga

4 se (etcftarefaf[mdquina] + mat/mdquina] < tempoMinimo)
entao

5 tempoMinimo = etc[tarefa][mdquina] + mat[maquinal;

6 maquinaEscolhida = maquina;

7 fim

8 fim

9 atribuir tarefa para maquinaEscolhida;

10 fim
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Pode-se analisar a partir dos dados iniciais da Tabela 1, como o algoritmo
MCT comporta-se em cada uma das iteragoes. Para a primeira tarefa, a escolha
da méaquina é igual ao MET, porque nenhuma das maquinas possui alguma tarefa
atribuida a ela, ou seja, o mat de todas as maquinas é 0. Portanto o é comparado
apenas o etc das maquinas para a primeira tarefa, por isso a maquina 3 é escolhida,
com o menor etc entre as 3 maquinas, 115 segundos. Entretanto, a partir da segunda
iteragao, embora a maquina 3 tenha o menor etc, 20 segundos, quando somado ao
tempo gasto para executar a tarefa anterior o tempo fica > o que a maquina 2
gastaria para executar a tarefa, por isso a tarefa 2 é atribuida para a maquina 2,
aumentando seu mat para 30 segundos. Por fim, para a ultima tarefa, a maquina 1
demoraria 50 segundos, a maquina 2 demoraria 43 segundos (13 + 30), e a maquina
3 demoraria 125 segundos (115 + 10), portanto a maquina 2 novamente possui um

etc somado ao mat < das outras maquinas, assim a tarefa 3 é atribuida a ela.

Como resultado (Tabela 4), para esse cenario com a heuristica MCT, o ma-
kespan é de 115 segundos, por ser o maior entre os tempos, e o flowtime de 158
segundos (115 + 43).

Tabela 4 — Distribuicao das tarefas do algoritmo MCT

Maquina Tarefas Tempo Total
1 Nenhuma 0

2 2 43

3 3 115

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

2.2.4 Min-Min

O Min-Min é uma heuristica parecida com MCT, mas que calcula o tempo
minimo ao comparar o tempo entre todas as maquinas para executar cada uma das
tarefas somado ao tempo para executar todas as tarefas atribuidas anteriormente.
Dessa forma, a atribuicao das tarefas nao é feita uma tarefa por vez, mas sim entre
todas as tarefas qual terd o menor tempo para ser processada, conforme descrito no

Algoritmo 4.

Diferentemente das heuristicas anteriores, o Min-Min ndo analisa os tempos
de conclusao separadamente por tarefa. Para escolher qual tarefa sera primeiro atri-
buida, é necessario comparar o tempo minimo (qual maquina pode executar a tarefa
mais rapidamente) de todas as tarefas. Portanto, a partir dos dados iniciais da Ta-

bela 5, a primeira iteracao encontra que a tarefa com menor tempo minimo para ser
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Algoritmo 4: Pseudocddigo do algoritmo Min-Min

1
2
3
4
5
6
7

©

10
11
12
13
14

15 até que todas as tarefas tenham sido atribuidas;

repita

maquinaEscolhida = 0
tarefaEscolhida = 0
tempoMinimo = valor maximo positivo

para tarefa em tarefas ndao atribuidas faga
para maquina em maquinas faca
se (etcftarefal[mdquina] + mat/mdquina] < tempoMinimo)
entao
tempoMinimo = etc[tarefal[maquina] + matmaquinal;
maquinaEscolhida = maquina;
tarefaEscolhida = tarefa;

fim
fim

fim

atribuir tarefa para maquinaEscolhida;

Tabela 5 — Dados iniciais dos exemplos dos algoritmos Max-Min, Min-Min Min-Var,

Min-Max
Tarefa Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3
1 125 50 115
2 40 30 20
3 50 13 10
4 200 100 50

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

processada é a 3, atribuindo assim ela a maquina 3 que processaria ela nesse tempo.

Na segunda iteracao, a tarefa 2 foi identificada como a mais rapida a ser processada.

Ao somar o mat da maquina com o etc para executar a tarefa, constatou-se que as

maquinas 2 e 3 poderiam executar a tarefa utilizando o mesmo tempo para concluir.

Como a maquina 2 foi analisada primeiro, ela foi escolhida para processar a tarefa.

Na terceira iteracao, é escolhida a maquina 3 para processar a tarefa 4, porque o

tempo para a maquina 3 executar a tarefa 3 e a 4 seria de 60 segundos, que é menor

que o tempo para qualquer maquina executar a tarefa 1. Por tultimo, a tarefa 1 é

atribuida a maquina 2, com tempo total de 80 segundos para executar as tarefas

atribuidas

a ela.

Analisando o resultado gerado pelo Min-Min, conforme mostrado na Tabela

6, verificamos que o makespan é de 80 segundos, e o flowtime de 140 segundos

(80 + 60).
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2.2.5

Tabela 6 — Distribuicao das tarefas do algoritmo Min-Min

Maquina Tarefas Tempo Total
1 Nenhuma 0
2 2el 80
3 3ed 60
Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)
Max-Min

Assim como o Min-Min, o Max-Min também calcula qual maquina ird execu-

tar a tarefa em menos tempo, mas ao invés de atribuir a tarefa que seria processada

em menor tempo para maquina mais rapida, é atribuido a tarefa que ira levar mais

tempo para a maquina que a processaria mais rapidamente. O pseudocddigo desse

algortimo é mostrado no Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Pseudocddigo do algoritmo Maz-Min

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

repita

tempoMinimo = valor maximo positivo;

maxMinComplTime = valor minimo negativo;

para tarefa em tarefas faga

se (foiRemovidaftarefa]) entao

‘ continue para a préxima iteragao;

fim

para maquina em maquinas faga

se (etcftarefaf[mdquina] + mat/mdquina] < tempoMinimo)

entao
tempoMinimo = etc[tarefal][mdquina] + mat[maquinal;
maquinakEscolhida = maquina;

fim

fim

minComplTime[tarefa] = tempoMinimo;;

minComplMachine[tarefa] = maquinaEscolhida;

se (mazxMinComplTime < minComplTime[tarefa/) entao

maxMinComplTime = minComplTime[tarefa;

tarefaEscolhida = tarefa;

fim

fim

atribuir tarefaEscolhida para minComplMachine[tarefaEscolhidal;
foiRemovida[tarefaEscolhida] = Verdadeiro;

até que todas as tarefas tenham sido atribuidas;

Para esse exemplo utilizaremos os dados da Tabela Tabela 5. Inicialmente
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é realizado uma comparacao entre as maquinas para aferir qual delas realiza mais
rapidamente a tarefa, e depois é comparado com as outras tarefas qual demoraria
mais tempo. Entre todas as tarefas, tanto a primeira quanto a quarta tarefa possuem
tempos minimos de 50 segundos, como a tarefa 1 foi analisada primeiro, ela sera a
primeira a ser atribuida, neste caso para a maquina 2. Na segunda iteragao, por nao
ter sido atribuida a mesma maquina, a tarefa 3 pode ser atribuida para a maquina
3, que possui o maior tempo minimo entre todas as maquinas, 50 segundos. Na
iteragao seguinte, a maquina 1 por ser a Unica que nao teve nenhuma tarefa ainda
atribuida, tem vantagem na hora de escolha ja que seu mat é 0. A terceira tarefa,
por ser a com maior tempo minimo, é atribuida para a maquina 1. A ultima iteragao
¢ mais simples, pois s6 temos a tarefa 2 para alocar. Entao, basta comparar o tempo
minimo de cada maquina e escolher a que tem o menor valor. Assim, a tarefa 2 vai
para a maquina que tiver menor tempo para concluir as tarefas anteriores somada a
tarefa atual. Como todas as maquinas até o momento possuem tempo de conclusao
das tarefas anteriores igual a 50 segundos, o tempo minimo para concluir a tarefa 2

¢ 20 segundos pela maquina 3.

Analisando o resultado gerado pelo Max-Min (Tabela 7), verificamos que o

makespan é de 70 segundos, é o flowtime de 170 segundos (50 + 50 4+ 50 + 20).

Tabela 7 — Distribuicao das tarefas Max-Min

Méquina Tarefas Tempo Total
1 3 50
2 1 50
3 2e4 70

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

2.2.6 Sufferage

A heuristica Sufferage (Algoritmo 6) tem como objetivo atribuir primeiro as
tarefas que teriam maior custo se fossem executadas por outra maquina que nao a
mais rapida para processar a tarefa naquele momento, ou seja, a tarefa seria mais

penalizada (suffer) se nao for atribuida a maquina com melhor MCT.

Para esse exemplo utilizaremos novamente os dados Tabela 8. O critério para
analisar esse algoritmo é verificar quais tarefas tém a maior diferenca entre o tempo
minimo e o tempo minimo subsequente para processa-las. Por exemplo, a tarefa 1
pode ser feita em 115 segundos na méaquina mais rapida, ou em 125 segundos na

segunda mais rapida. A diferenca entre esses tempos é pequena, s6 10 segundos.
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Algoritmo 6: Pseudocddigo do algoritmo Sufferage

1 repita
2 tempoMinimol = valor méximo positivo;

3 maquinal = -1;

4 tempoMinimo2 = valor maximo positivo;

5 maquina2 = -1;

6 tarefaEscolhida = -1;

7 maquinaEscolhida = -1;

8 sufferageMaximo = valor minimo negativo;
9 para tarefa em tarefas faga

10 se (foiRemovidaftarefa]) entao

11 ‘ continue para a préxima iteracao;

12 fim

13 para maquina em madquinas faga

14 se (etcftarefaf[mdquina] + mat/mdquina] < tempoMinimol)
entao

15 tempoMinimol = etc[tarefa][maquina] + mat[maquinal;

16 maquinal = maquina;

17 fim

18 fim

19 para maquina em maquinas faga

20 se (mdquina != mdquinal E etcftarefaf[mdquina] +
mat[mdquina] < tempoMinimo?2) entao

21 tempoMinimo2 = etc[tarefal][maquina] + mat[maquinal;

22 maquina2 = maquina;

23 fim

24 fim

25 sufferage = tempoMinimo2 - tempoMinimol;

26 se ( sufferage > sufferageMazimo) entao

27 sufferageMaximo = sufferage;

28 tarefaEscolhida = tarefa;

29 maquinaEscolhida = maquinal;

30 fim

31 tempoMinimol = valor maximo positivo;

32 tempoMinimo2 = valor maximo positivo;

33 fim

34 atribuir tarefaEscolhida para maquinaEscolhida;

35 foiRemovida[tarefaEscolhida] = Verdadeiro;

36 até que todas as tarefas tenham sido atribuidas;
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Tabela 8 — Dados iniciais dos exemplos do algoritmo Sufferage

Tarefa Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3
1 125 130 115

2 40 30 20

3 50 13 10

4 200 100 50

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Mas a tarefa 4 tem uma diferenca bem maior: na maquina mais rapida, ela leva 50
segundos, e na segunda mais rapida, leva 100 segundos. Entao, a primeira coisa que
o algoritmo faz é escolher a tarefa 4 e coloca-la na maquina mais rapida, que ¢é a
maquina 3. Na segunda iteracdo, a maior diferenca é para a tarefa 3, que leva 13
segundos na maquina 2 (a mais rdapida) e 50 segundos na méaquina 1 (a segunda
mais rapida). Na terceira iteragao, a maior diferenca é para a tarefa 1, que leva 125
segundos na maquina 1 (a mais rapida) e 143 segundos na mdaquina 2 (a segunda
mais rdpida). Por fim, a maior diferenga para a tarefa 2, é de 27 (43 segundos na

maquina 2, e 70 segundos na maquina 3).

A partir do resultado gerado pelo Sufferage, contata-se que o makespan é de
125 segundos, e o flowtime de 218 segundos (125 + 43 + 50), conforme mostrado na
Tabela 9.

Tabela 9 — Distribuicao das tarefas Sufferage

Maquina Tarefas Tempo Total
1 1 125

2 2e3 43

3 4 50

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

2.2.7 Min-Mean

O Min-Mean é uma heuristica que visa otimizar os resultados encontrados
pelo Min-Min, calculando a média gasta por cada maquina para concluir as tarefas
atribuidas a elas pelo Min-Min. Depois para cada maquina, verifica se o tempo de
conclusao das terefas dela é maior que a média. Caso seja maior, verifica se atribuir
uma das tarefas dela para outra maquina, a média pode diminuir. Portanto, o obje-
tivo dessa heuristica é redistribuir melhor as tarefas, para isso otimiza a utilizacao
das maquinas, diminuindo o tempo de ociosidade médio delas. O Algoritmo 7 traz

o pseudocddigo dessa heuristica.
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Algoritmo 7: Pseudocddigo do algoritmo Min-Mean

1 Execute o Min-Min;
2 tempoConclusaoTotal = 0;
3 para mdquina em maquinas faga

a | tempoConclusdoTotal += mat[méquinal;
5 fim
6 média = tempoConclusaoTotal/ qtdméaquinas;
7 para maquina em maquinas faga
8 se (mat/mdquina] <= média) entdo continue para a préxima
iteracao;
9 para tarefa em (tarefas atribuidas a mdquina) faga
10 delta = 0;
11 para mdquinaCandidata em mdquinas faga
12 se ((mat/mdquinaCandidata] +
etcftarefal[mdquinaCandidata]) < média) entao
13 novoTempoEstimado = (mat[méquinaCandidata] +
etc[tarefal[maquinaCandidatal);
14 se ((média - novoTempoEstimado) > delta) entao
15 delta = média - novoTempoEstimado;
16 maquinaEscolhida = maquinaCandidata;
17 fim
18 fim
19 fim
20 se (delta > 0) entao
21 remover tarefa da maquina;
22 atribuir tarefa para maquinaEscolhida;
23 fim
24 fim
25 fim

Utilizando os dados da Tabela 5 para executar o Min-Min, obtemos que o
makespan seria 80 e o flowtime 140 (foi utilizado esses mesmos dados para a explica-
¢ao do Min-Min anteriormente). Para encontrar a média, dividimos o flowtime pelo
nimero de maquinas (3) e arredondamos, para facilitar o entendimento, o valor para
o inteiro mais préoximo. Assim, a média que utilizaremos para as etapas seguintes é
46. Dessa vez, as iteragoes sao realizadas por maquina. Para a primeira maquina, por
nao ter nenhuma tarefa atribuida a ela, possui mat igual a 0, menor que a média
de 46. Assim, o algoritmo avanca para a iteracdo seguinte, na qual a maquina 2,
que tem um tempo de processamento (mat) igual a 80 segundos, superior a média,
pode ter suas tarefas redistribuidas para outra maquina. Para cada uma das tarefas
anteriormente atribuidas para a maquina 2, é analisado se as outras maquinas se

tivessem a tarefa atribuidas a ela, iria diminuir a média. Dessa forma, a maquina 1
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passa a ser uma maquina candidata. Se a tarefa 1 fosse transferida para a maquina 1,
o tempo de processamento resultante seria maior do que a propria média, logo essa
alternativa é eliminada. Se a tarefa 2 fosse transferida para a maquina 1, o tempo de
processamento resultante seria de 40 segundos, inferior a média, e a diferenca entre
a média e esse novo tempo possivel seria de 6 segundos, superior ao delta inicial,
que é 0. Logo, o valor do delta é atualizado para 6, e a maquina 1 ¢é definida como

a maquinaEscolhida.

As mesmas comparacoes sao feitas para a maquina 3, mas se ela receber
a tarefa 1 ou 2, somado com o tempo gasto com as tarefas ja atribuidas a ela, o
tempo seria superior a média. Portanto, a tinica tarefa que pode ser redistribuida
foi a tarefa 2 para a maquina 1. Na iteracao seguinte, ao examinar quais tarefas
atribuidas a maquina 3 podem ser redistribuidas, observa-se que nenhuma tarefa
satisfaz essa condicdo. A partir do resultado gerado pelo Max-Min, observa-se que
o makespan ¢ de 60 segundos, menor que o makespan gerado anteriormente pelo
Min-Min (80), e o flowtime de 150 segundos (40 + 50 + 60). A Tabela 10 mostra a
designacao obtida pelo Min-Mean.

Tabela 10 — Distribuicao das tarefas Min-Mean

Maquina Tarefas Tempo Total
1 2 40
2 1 50
3 3ed 60

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

2.2.8 Min-Var

Pode-se analisar o Min-Var como uma modificacdo do Min-Mean porque,
assim como essa heuristica, o Min-Var usa a média como um primeiro filtro para
avaliar se uma maquina pode melhorar seu tempo ao distribuir alguma de suas
tarefas para outra maquina. Entretanto, para as maquinas que possuem o tempo de
conclusao maior que a média, é calculado a distancia que o tempo de conclusao da

maquina esta da variancia dos tempos de conclusao.

O Algoritmo 8 mostra o pseudocddigo do Min-Var. Nesse caso, a variancia é
calculada a partir da soma dos quadrados da diferenca entre o tempo de conclusao da
maquina e a média dos tempos de conclusao, dividido pela quantidade de maquinas.

A férmula matematica da varidncia é dada por:

n )2
o? = Zi:l(xnz ) (2.1)



Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica 27

sendo que:

0? = variancia;

x; = valor observado da i-ésima maquina;

T a € a média aritmética de todos os valores;

n é o numero total de observacoes.

Algoritmo 8: Pseudocddigo do algoritmo Min-Var

1 Execute o Min-Min;

2 Calcule média e variancia;

3 para mdquina em maquinas faga
4

se (mat/mdquina] < média) entao continue para a proxima
iteracao;
5 difMatMedia = (mat[maquinal-média)?;
6 se (difMatMedia < variancia) entdo continue para a préxima
iteracao;
7 para tarefa em (tarefas atribuidas a mdquina) faga
para mdadquinaCandidata em mdquinas faga

9 se (mdquinaCandidata == mdquina) entao

10 ‘ continue para a proxima iteracao

11 fim

12 difMatMediaPossible = ( (mat[méquinaCandidata] +

etc[tarefal[maquinaCandidatal) - média)?;

13 se (difMatMediaPossible > variancia) entao

14 ‘ continue para a proxima iteracao

15 fim

16 se ((variancia - difMatMediaPossible) >= delta) entao
17 delta = variancia - difMatMediaPossible;

18 maquinaEscolhida = maquinaCandidata;

19 fim
20 fim
21 se (delta > () entao

22 remover tarefa da maquina;

23 atribuir tarefa para maquinaEscolhida;
24 fim
25 fim

26 fim

Para exemplificar esse algoritmo, utilizaremos os dados da Tabela 5. Assim
como o Min-Mean, o Min-Var executa o Min-Min para conseguir os dados da média,
46, e da variancia. A varidncia é uma medida que indica o grau de dispersao dos dados

em torno da média. Para calcula-la, segue-se o seguinte procedimento: para cada
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valor observado (mat) de cada maquina, subtrai-se a média aritmética de todos os
valores, e eleva-se o resultado ao quadrado. Em seguida, soma-se todos os quadrados

obtidos e divide-se pelo niimero total de observagdes. No nosso exemplo, 0 = ((0 —
46)% + (80 — 46)? + (60 — 46)%)/3 = 1156.

A partir do célculo da variancia, pode-se identificar quais maquinas apresen-
tam um escalonamento de tarefas com o tempo total que se desvia consideravelmente

da média. Essas maquinas sao aquelas cujo valor de (x; — 7)?

¢ maior que a varian-
cia. Para essas maquinas, pode-se tentar redistribuir as tarefas de forma a otimizar
o seu funcionamento e reduzir a dispersao dos dados. Embora a primeira maquina
se enquadre nesse critério, ele possui um mat menor que a média, e ndo possui
tarefas para serem redistribuidas para outras maquinas. A Uinica maquina que pos-
sui um desempenho(difMatMedia) igual ou maior que a varidncia é a maquina 2,
(80 — 46)* = 1156. As tarefas 2 e 1 foram atribuidas a ela. A méaquina 1 e a 3
passam a ser uma maquinas candidatas, e para avaliar se ela pode receber uma das
tarefas da maquina 2, calcula-se a diferenca entre a média e o tempo de conclusao
das tarefas anteriores, mat, somado ao tempo para concluir a tarefa analisada, etc.,

e eleva o resultado ao quadrado.

Para a tarefa 1, maquina 1:
difMatMediaPossible =((0 + 125) — 46)* = 79* = 6.241

Como o resultado é maior que a variancia, segue para a préxima maquina.

Para a tarefa 1, maquina 3:
difMatMediaPossible = ((60 + 115) — 46)* = 129% = 16.641

Como o resultado é maior que a variancia, segue para a proxima tarefa.

Para a tarefa 2, maquina 1:

difMatMediaPossible = ((0 + 30) — 46) = 16 = 256

Por ser menor que a variancia, segue para o calculo do delta
delta = 1156 — 256 = 900

Assim, a tarefa 2 é atribuida a maquina 1, que é a mais adequada para
executa-la. Como a maquina 3, se receber a tarefa 2, terd um difMatMediaPossible
maior que o da maquina 1, entao ela nao substitui a maquina 1 como a escolhida.
Finalmente, a tarefa 2 é atribuida a maquina 1 (Tabela 11). Nas préximas iteragoes,
nao ha mudanca de atribuicao de tarefas, porque qualquer alteragdo aumentaria a

dispersao dos resultados em relacao a média inicial. Os resultados para esse exemplo
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sao um makespan de 60 segundos e um flowtime de 150 segundos.

Tabela 11 — Distribuicao das tarefas Min-Var

Méquina Tarefas Tempo Total
1 2 40
2 1 50
3 3ed 60

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

2.2.9 Min-Max

O Min-Max é uma das heuristicas mais recentes, sendo baseada na proposta
de Sahu e Chaturvedi (2011). Ela se assemelha tanto com o Max-Min quanto com
o Sufferage em sua base. Em relagao ao Max-Min, ao invés de atribuir a tarefa
com maior tempo entre os tempos minimos, é avaliado qual tarefa demoraria mais
tempo para ser executado na maquina mais lenta. A ideia também é analoga a
heuristica Sufferage (que analisa se qual o impacto no resultado se for escolhida a
segunda melhor maquina para processar a tarefa), mas no caso do Min-Max tenta-se
encontrar qual seria o pior tempo, ou seja, no pior cenario qual tarefa seria mais
impactada, e prioriza ela para a a maquina que a processaria em menor tempo. O

Algortimo 9 apresenta o pseudocdédigo do Min-Max.

Como exemplo, considere novamente os dados da Tabela 5. Primeiramente é
calculado qual tarefa tera maior tempo para ser processada pela maquina mais lenta,
no caso seria a tarefa 4 pela maquina 1, 200 segundos, portanto a primeira tarefa
a ser atribuida serd a 4 para a maquina 3, que executaria ela em menor tempo, 50
segundos. A segunda tarefa que demoraria mais tempo para ser executada, seria a
tarefa 1 pela maquina 1, em 125 segundos. Portanto ela sera a préxima maquina a ser
atribuida, e a maquina que executaria ela mais rapidamente seria 2, em 50 segundos
também. Seguindo as mesmas etapas, a proxima tarefa a ser atribuida seria a 3 para
a maquina 3, em 60 segundos (50+10). Por fim, a tarefa 2 seria atribuida a maquina

1 que a processaria em 40 segundos.

Os resultados para esse exemplo, Tabela 12, sdo os mesmos do Min-Var

(Tabela 11) ou seja, makespan de 60 segundos, e flowtime de 150 segundos.
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Algoritmo 9: Pseudocddigo do algoritmo Min-Max

1 repita

2 maxMinComplTime=valor minimo negativo;

3 para tarefa em tarefas faga

4 maxTime=valor minimo negativo;

5 minTime=valor maximo positivo;

6 se (foiRemovidaftarefa]) entao

7 ‘ continue para a préxima iteracao;

8 fim

9 para maquina em maquinas faga

10 se (etcftarefaf[mdquina] + matfmdquina] > maxTime) entao
11 | maxTime = etc[tarefa][maquina] + mat[méquinal;
12 fim

13 se (etcftarefaf[mdquina] + matfmdquina] < minTime) entao
14 minTime = etc[tarefal][maquina] + mat[maquinal;
15 maquinaMin = maquina;

16 fim

17 fim

18 maxComplTime[tarefa] = maxTime;

19 minComplTime[tarefa] = minTime;
20 minComplMachine[tarefa] = maquinaMin;
21 se (maxComplTime[tarefa] > maxMinComplTime) entao
22 maxMinComplTime = maxComplTime[tarefa[;

23 tarefaEscolhida = tarefa;
24 fim
25 fim
26 maquinaEscolhida = minComplMachine[tarefaEscolhidal;
27 atribuir tarefaEscolhida para maquinaEscolhida;

28 até que todas as tarefas tenham sido atribuidas;

Tabela 12 — Distribuicao das tarefas Min-Max

Distribuicao das tarefas Min-Max
Maquina Tarefas Tempo Total
1 40
2 1 50
3 4 60

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)
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3 Desenvolvimento

3.1 Modificacdes no Simulador

Para comparar os diferentes algoritmos descritos no Capitulo 2, é necessario
implementa-los em um simulador. Nesse sentido, foi utilizado o simulador desenvol-
vido por Verma (2010). Esse simulador, escrito em linguagem Java, ja implementa
alguns dos algoritmos estudados neste trabalho; porém, conforme observado nos tra-
balhos de Caixeta (2018) e Barra (2022), possui algumas limitagbes que precisaram
ser resolvidas. Nesse sentido, foram realizadas algumas alteragoes em cima de uma
versao atualizadas por Barra (2022). Tais alteragbes permitem ao usuério selecionar
um arquivo com as instancias, bem como na escolha das heuristicas a serem exe-
cutadas, podendo optar por todas ou por uma especifica. Além disso os resultados
agora sao armazenados em um arquivo csv, contendo makespan, flowtime, utilizagao
média das maquinas, tempo computacional, e matching proximity em relagdo ao
MET. Para facilitar a busca e a selecao, os arquivos de instancias e de resultados

estao organizados em pastas separadas.

Alguns métodos do simulador foram alterados, tais como a geracdo de um
novo arquivo de instancia, a partir dos parametros de quantidade de maquinas,
quantidade de tarefas, heterogeneidade das tarefas e maquinas, que originalmente
no simulador do Verma (2010) necessitavam de modifica¢oes diretas no codigo e
nao apresentavam o funcionamento esperado. Agora elas obtém os dados de entrada
pelo usuério, e algumas classes foram reorganizadas para facilitar o entendimento e
a manuten¢ao do cédigo. Também foi alterado como é estabelecido o tempo para
determinada maquina processar cada tarefa baseado na heterogeneidade das tarefas
e maquinas, de forma que esses fatores determinem um intervalo em porcentagem

de possiveis valores e nao o intervalo em si como antes.

Finalmente, foram realizadas modificagbes na implementacao de alguns al-
goritmos que nao se encontravam de acordo com as referéncias tedricas. Como con-
sequéncias, tais algoritmos produziam resultados mais divergentes em relagdo aos
trabalhos de referéncia originais, em especial o Sufferage (MAHESWARAN et al.,
1999) e o Min-Var (KAMALAM; BHASKARAN;, 2010). Também foram necessarias
pequenas alteragoes nos algoritmos Min-Mean, Max-Min, MET, MCT.

Tais modifica¢gdes melhoraram consideravelmente o desempenho do simula-
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dor. De fato, neste trabalho, foi possivel simular a execuc¢ao, em menos de 50 segun-

dos, cenarios compostos por 8192 tarefas e 256 méaquinas.

3.1.1 Organizacdo das Classes do Simulador

Conforme mencionado, o simulador foi originalmente implementado em lin-
guagem Java. Na Figura 1, é mostrado o diagrama de classes que representa esse

simulador, ja com todas as modificagoes propostas neste trabalho.

Figura 1 — Diagrama de Classes do Simulador
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Como é possivel observar pela Figura 1, a classe SimulatorEngine é a que
mais possui interagoes com outras classes, isso porque ela concentra os atributos
necessarios para chamar os métodos das demais classes. E através da inicializacio
do objeto da classe SimulatorEngine na classe principal que é determinado como o
etc sera gerado, seja através de um arquivo ou pelo método de geracao aleatéria com
base na heterogeneidade das maquinas e tarefas e outros parametros passados pelo

usuério.

Os algoritmos de escalonamento sao definidos na classe SchedulingEngine,
que é invocada para toda heuristica a ser simulada. E importante notar que objetos
do tipo SchedulingEngine tem associacao 1 para 1 com objetos SimulatorEngine,
porque o SimulatorEngine armazena as informagoes como tempo de processamento
da tarefa pela maquina, tempo total para a maquina concluir as tarefas a ela de-
signadas e o mapeamento da tarefa definido pela heuristica. Essas informacoes e
métodos sdo essenciais para o escalonamento realizado no SchedulingEngine. O ma-

peamento da task, calculado pela heuristica, é salvo em uma fila de prioridade para
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cada uma das maquinas, e para isso é utilizado um taskComparator, que implementa

uma interface do tipo comparator.

Algumas classes simples como machineHeterogeneity, taskHeterogeneity e
task sao inicializadas como atributos do SimulatorEngine, e possuem apenas métodos
para definir e obter seus valores. E a classe ArrivalGenerator é utilizada para calcular
quantas tarefas apresentam-se para serem atribuidas em determinado intervalo de
tempo, o que influencia no calculo do tempo que a heutistica utiliza para atribuir

as tarefas.
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4 Experimentos

4.1 Cenarios avaliados

Para realizar os experimentos, foram realizadas 100 simulagoes utilizando 32
maquinas para processar 1024 tarefas. Diferentes cendrios, alterando a heterogenei-
dade das maquinas e tarefas na elaboracao dos dados, foram simulados e comparados

entre si.

o Heterogeneidade de maquinas: A heterogeneidade de maquinas se refere
a variagao nas capacidades, recursos e caracteristicas de diferentes maquinas,
como velocidade do processador, quantidade de memoria, espago em disco e
largura de banda da rede. Em outras palavras, diferentes maquinas podem
ter diferentes configuracoes de hardware, o que pode afetar significativamente
o desempenho de um sistema de computacao. Quanto menor a heterogenei-
dade das méaquinas, mais semelhantes em termos de processamento elas sao,
diferindo pouco o tempo para processar as diferentes tarefas. J4 uma maior
heterogeneidade de maquinas, significa que havera maiores diferengas entre
elas para, algumas serdo bem mais ageis para realizar certos tipos de tarefas
do que outras (SAHU; CHATURVEDI, 2011).

» Heterogeneidade de tarefas: A heterogeneidade de tarefas refere-se a vari-
acao na complexidade ou na exigéncia de recursos de diferentes tarefas execu-
tadas em um sistema. Algumas tarefas podem ser muito simples e exigir pouco
processamento e recursos de memoria, enquanto outras podem ser muito com-
plexas e exigir muito tempo de processamento e muitos recursos. Uma alta
heterogeneidade nesse caso, implica que o conjunto de tarefas terda grandes
diferencas entre si, analogo a diferentes aplicagoes. EE uma baixa heterogenei-
dade pressupoe que as tarefas possuem requisitos parecidos, portanto, maqui-
nas semelhantes executariam elas em termos ainda mais parecidos do que se a

heterogeneidade das tarefas fosse alta (SAHU; CHATURVEDI, 2011).
Portanto, foram considerados os seguintes cenarios:

o High-High: Alta heterogeneidade de tarefas e alta heterogeneidade de ma-

quinas;
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o High-Low: Alta heterogeneidade de tarefas e baixa heterogeneidade de ma-

quinas;

o Low-High: Baixa heterogeneidade de tarefas e alta heterogeneidade de ma-

quinas;

o Low-Low: Baixa heterogeneidade de tarefas e baixa heterogeneidade de ma-

quinas.

4.2 Parametros para comparacao das heuristicas

Para avaliar e comparar as heuristicas propostas neste trabalho, utilizou-se
alguns parametros que medem o desempenho das mesmas em um cenério especifico.
Esses parametros podem auxiliar na escolha da heuristica mais adequada para cada
situacao, levando em conta os recursos disponiveis e as tarefas a serem realizadas.
O objetivo da analise desses experimentos ¢ tornar o uso do simulador e a analise
dos seus resultados mais simples e intuitivos, de modo que se possa definir qual
heuristica é mais apropriada para otimizar a atribuicao de tarefas em funcio das

suas caracteristicas e dos recursos disponiveis.

Makespan. A métrica mais utilizada para esse tipo de comparacao. Ela mostra

qual o tempo que a ultima maquina utilizou para finalizar a ultima tarefa:
Makespan = max{mat[i|,i =1, ..., M}

matfi] = Tempo para a maquina ¢ concluir as tarefas que lhe foram atribuidas.;

M = quantidade de maquinas

Flowtime. Este valor representa a soma dos tempos de conclusao das maquinas.
Heuristicas que buscam atribuir as tarefas atribuindo mais peso ao tempo
para o processamento de determinada tarefa pela maquina (etc), tendem a

ter flowtimes menores, mesmo que o makespan aumente dessa forma. (SAHU;
CHATURVEDI, 2011) :

Flowtime = Y2, mat[i]

Para facilitar a visualizacao dos resultados em gréaficos, o makespan e o flow-
time foram normalizados para valores entre -1 e 1. Sendo 1 o melhor resultado e

-1 o pior resultado, dessa forma quanto mais proximo de 1 melhor o resultado.
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Utilizacao das maquinas. Utilizagdo das méquinas é a métrica que mede o quanto
as maquinas foram aproveitadas durante a execucao das tarefas determinadas
pelo algoritmo. Esse conceito depende da quantidade de méaquinas, do tempo
total para executar todas as tarefas e do tempo para finalizar a ultima tarefa.
O resultado é um valor entre 0 e 1, sendo que quanto mais préximo de 1,
maior é o aproveitamento médio das maquinas, ou seja, o quanto elas ficaram

ocupadas em relagdo ao tempo necessario para concluir a ultima tarefa.
UtilizacaoMaquinas. = Flowtime /(M akespan * gtd.méaquinas)

MPR Nas tabelas, é utilizada a relagdo de desempenho, também conhecida como
performance ratio (PR), para comparar as heuristicas com o algoritmo MET.
MPR se refere a makespan performance ratio, utilizado para comparar o de-
sempenho de heuristicas com o algoritmo MET em relagdo ao makespan. O
algoritmo MET é simples e calcula o tempo que a maquina gastaria para rea-
lizar uma determinada tarefa, sem levar em conta o tempo de processamento
das tarefas atribuidas anteriormente. Por isso, ele serve como um bom paréa-
metro para avaliar o desempenho dos outros algoritmos em relagao a ele. Esse
critério de comparacao é calculado dividindo o makespan de uma heuristica
pela métrica equivalente do MET. Dessa forma, o MPR do préoprio MET é 1.
Resultados menores que 1, significam que sao resultados melhores que ao do
MET. Da mesma forma, resultados maiores que 1, significam que a métrica é
pior que a do MET. A distancia entre o PR dos diferentes algoritmos indica a

propor¢ao da melhora, ou piora, em comparagao com o outro.

Matching proximity A heuristica MET avalia apenas o tempo de processamento
de determinada tarefa pelas maquinas (ETC) para definir qual méquina sera
responsavel por qual tarefa. Portanto, essa heuristica sempre atribui a maquina
mais rapida para aquela tarefa. Portanto, uma métrica interessante para com-
parar os algoritmos ¢é validar o quanto a soma do ETC das tarefas atribuidas é
maior que o ETC equivalente do MET (XHAFA; ABRAHAM, 2010). Quanto
mais tarefas forem atribuidas para maquinas que nao sejam as que executa-

riam mais rapidamente a tarefa, maior sera a razao entre o ETC da heuristica

e o ETC do MET.

Tasks BT C[i][maquinali]]

tching Proximity =
ARG ETOTINY = S~Tasks g0 M ETTi|[méquinali]]

(4.1)
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Nos graficos das Figuras 2, 5, 8 e 11, os dados foram normalizados entre 1
e 2, sendo 1 o melhor resultado para o critério avaliado, e 2 o pior resultado para
o critério avaliado, ao comparar os resultados do escalonamento de cada heuristica.
Como a utilizagdo média era o tinico critério que quanto maior e mais préximo de 1,
melhor o aproveitamento médio das maquinas, para normalizar os resultados divide-
se 1 pela utilizacdo média, assim inverte os resultados para que o menor resultado
fosse da heuristica que melhor aproveitou a capacidade das maquinas, e quanto pior

o resultado, maior ele seria.
Para normalizar os resultados entre 1 e 2 foi utilizado o seguinte calculo:

(maior Resultado — menor Resultado)

Critério_ Normalizado = +1 (4.2

(resultadoAvaliado — menor Resultado)
4.2.1 Cenario 1 - High-High

Figura 2 — Makespan, flowtime e utilizagdo Cenario - High-High
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Nesse cenario, com alta heterogeneidade de tarefas e maquinas, podemos ver
na Tabela 13 que Min-Var obteve o melhor resultado em relacao ao makespan,
e Sufferage o segundo melhor resultado. Ao analisar o MPR, (Figura 4), Min-Var
obteve um makespan cerca de 27% melhor que o MET. J4 o pior algoritmo para esse
cenario foi o OLB, quase 2 vezes mais lento que o MET em relagao ao makespan. O
outro algoritmo que teve um makspan pior que o MET além do OLB foi o Max-Min
(cerca de 30% mais lento que o MET).

Embora o Min-Min tenha o quarto menor makespan, se analisarmos o mat-

ching proximity (Figura 3), o Min-Min obtém o segundo melhor resultado, logo
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Figura 3 — Matching Proximity - Cenario High-High
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atras do MET, que sempre tem o melhor resultado possivel para essa métrica. E o

terceiro mais rapido sendo o Sufferage.

Uma heuristica que se destaca na utilizacdo média dos recursos, é o Max-
Min, superando o OLB para esse cenario, por conseguir distribuir de maneira mais
inteligente as tarefas de forma que as maquinas fiquem mais ocupadas. Considerando
as trés métricas para esse cenario High-High, as heuristica Min-Var e a Min-Mean
foram as que mais se destacaram, por terem makespans baixos, conseguirem manter
a utilizacdo das méaquinas alta e serem relativamente mais simples que o Sufferage,

que em questao de tempo computacional foi o que teve piores resultados.

4.2.2 Cenario 1 - High-Low

Figura 5 — Makespan, flowtime e utilizacgao Cenéario - High-High
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

O OBL nesse cenario tem um makespan melhor que o MET, mas continua
com resultados ruins para flowtime e matching proximity. Vale notar que a distancia
entre o matching proximity do MET e dos outros algoritmos diminuiu significati-
vamente nesse cenario, sendo que o pior resultado foi apenas 16% pior que o MET
(Tabela 14) e no cenario High-High foi mais de 300% (Tabela 13).

O Sufferage teve uma pequena melhora em relagdo ao MinVar de acordo com
o makespan, e embora o tempo computacional médio dele foi maior que o Min-
var, ele ndo é mais a heuristica que mais demorou para ser executado, ficando essa

posigao com o Min-Max (56.33 milissegundos).

Nesse cenario, o algoritmo que teve pior performance em relagdo ao makes-

pan foi o MET (Figura 5). Isso pode ser explicado pelo fato de que a diferenga
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Figura 6 — Matching Proximity - Cendario High-Low
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Figura 7 — MPR - Cenario High-Low
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entre as maquinas é pequena, porém o MET tende a selecionar as mesmas maqui-
nas para executar as tarefas, deixando assim mais maquinas com capacidade de

processamento similar ociosas.

4.2.3 Cenario 1 - Low-High

Figura 8 — Makespan, flowtime e utilizagdo Cenario - Low-High
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Figura 9 — Matching Proximity - Cenério Low-High
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Os resultados obtidos com essa heterogeneidade nao apresentam uma grande

diferenca em relagdo ao cenario High-High, no que diz respeito a ordem de clas-
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Figura 10 — MPR - Cenario Low-High
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sificacado do makespan e do flowtime, ou seja, para a maioria das heuristicas nao

houveram mudangas de posigoes (Figura 8).

Analisando os resultados do makespan, flowtime e utilizacao média, os resul-
tados foram mais constantes entre as diversas simulacoes, o que é visto pelo desvio
padrao dos resultados (Tabela 15). Todavia, por ter tarefas mais parecidas e uma
alta diversidade de méquinas, o tempo computacional da maioria dos algoritmos
(Min-Var, Min-Min, Min-Mean, Max-Mean, Sufferage e Min-Max) aumentou signi-

ficativamente.

424 Cenariol - Low-Low

Nessa configuragao, alguns algoritmos atingem o mesmo resultado de makes-
pan e flowtime, sendo eles Min-Min, Min-Mean e Min-Var de acordo com as Figuras
12 e 13. Como Min-Mean e o Min-Var sao heuristicas que utilizam do resultado
do Min-Min para a partir dele tentar redistribuir as tarefas em maquinas que estao
mais ociosas, considerando a média ou a variancia dos tempos de conclusao, é espe-
rado que em um cendrio com pouca variacdo entre as maquinas e as tarefas, essas

heuristicas nao tenham possibilidade de redistribuicao sem piorar os indicadores.

Assim como o cenério High-Low (Figura 7, o MET obteve o pior makespan
(Figura 13). Vale notar que o OLB e o MaxMin tiveram uma leve piora nesse critério

quando comparado com os outros algoritmos. Ao analisar o grafico de Matching
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Figura 11 — Makespan, flowtime e utilizacao Cenario - Low-Low
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Figura 12 — Matching Proximity - Cenario Low-Low
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Figura 13 — MPR - Cenario Low-Low
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

em relagao a soma do tempo de conclusao das maquinas, com os algoritmos mais
distantes (OLB e Max-Min) sendo menos de 18% piores que o MET.
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5 Conclusoes

Ao comparar as nove heuristicas em cendarios diversos para atribuicao das
tarefas em um sistema de grade computacioanl, pode-se compreender melhor suas
diferencas, quais situagoes podem ser melhor aplicados e como algoritmos de escalo-
namento mais complexos podem ser criados ou adaptados a partir do entendimento

dos pontos fortes e fracos desses algoritmos classicos.

Os algoritmos que derivam do Min-Min (Min-Var e Min-Mean) foram os
que obtiveram melhores resultados para quase todos os cenarios se analisado o ma-
kespan. Além disso, embora o Sufferage obteve resultados bem préximos, o tempo
computacional médio em relagao aos outros algorimos, com excecao do Max-Min e
do Min-Max, foi consideravelmente maior. Portanto, a menos que se conheca bem
o cenario a ser aplicado, nao é recomendavel utilizar a heuristica Sufferage. Em ce-
narios com tarefas custosas, que podem ser ainda mais dispendiosas caso nao sejam
atribuidas para a maquina mais rapida, o Sufferage deve ser melhor empregado,

compensando assim seu custo para atribuir as tarefas.

O algoritmo MET, embora sempre consiga o menor flowtime, e seja rapido
na atribuicao de tarefas, nao considera a ocupacao de cada maquina para designar
a tarefa, portanto utiliza poucas maquinas que tém a disposicao, e tende a demorar

para completar todas as tarefas.

Em relacao a utilizagdo média das maquinas, com excecao do MET, todas
as heuristicas tiveram resultados altos, destacando-se o Max-Min e o Min-Max, que

consiguiram manter a utilizagdo dos recursos bem alta até finalizar a ultima tarefa.

Embora os experimentos realizados neste trabalho tenham sido feitos com
cenarios relativamente controlados, ¢ encorajado o uso do simulador para comparar
os algoritmos em cendrios mais semelhantes ao que seriam aplicados. E relevante
destacar que com as alteragoes feitas no simulador, foi facilitado para o usuario
escolher um arquivo com os dados de tempo gasto por cada maquina para realizar
cada tarefa, ou para o usudrio criar novos cenarios digitando apenas os parametros
necessarios. E também é encorajado a inclusao de novos algoritmos no simulador em

trabalhos futuros.
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APENDICE A - Tabelas

Neste capitulo, sao apresentados todos os resultados numéricos obtidos no
experimento. Esses resultados foram apresentados na forma de graficos no Capi-
tulo 4; nesse caso, os valores foram normalizados. Aqui, os dados sdo mostrados sem

qualquer normalizacao, representando o real valor obtido nas simulagoes.
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