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Resumo

Essa monografia tem como objetivo descrever as modificagoes realizadas no simulador
desenvolvido por Maheswaran et al. (1999) e Kamalam e Muralibhaskaran (2010). O
simulador, escrito em linguagem em Java, tem como fungao simular algoritmos de escalo-
namento de tarefas em sistemas computacionais distribuidos. O simulador original possui
algumas limitagdes, como nao permitir inserir independentemente caracteristicas de ma-
quinas e tarefas e apresentar apenas a média do tempo de execucao de cada algoritmo
para a andlise estatistica dos resultados. As modificagoes feitas foram realizadas alterando
algumas classes existentes no sistema e criando novas classes para novas funcionalidades,
na mesma linguagem de programacao do simulador original. As modificacoes realizadas
nao alteraram os resultados da nova simulagao, demonstrando que o simulador modificado

¢ apenas uma extensao do original.

Palavras-chave: Escalonamento de tarefas, simulacao, sistemas distribuidos.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Um toépico emergente na computacao é a utilizacdo de sistemas distribuidos he-
terogéneos na execugao de aplicagbes paralelas (compostas por tarefas) em um conjunto
determinado de maquinas. No sistema considerado nesse trabalho, as tarefas sao indepen-

dentes, nao é necessario que elas se comuniquem entre si para serem executadas.

Os algoritmos de escalonamento determinam a ordem em que essas tarefas serao
executadas e em qual maquina. Existem diversos algoritmos (XHAFA; ABRAHAM, 2010)
para realizar tal escalonamento, cada um com determinadas caracteristicas e limitacoes.
Tais limitagoes tém motivado novos trabalhos a propor formas para lidar com o problema
de escalonamento (KOLODZIEJ, 2012).

Na avaliacao desses algoritmos, duas abordagens tém sido comumente utilizadas:
i) implementagdo em ambientes reais; e ii) simulagdo. A primeira, embora realista, tem
como limitagdo o fato de que, muitas vezes, ndo se dispoe de sistemas computacionais
dedicados apenas ao estudo de algoritmos de escalonamento. Além disso, mesmo quando
disponiveis, tais sistemas podem sofrer variacoes em seu desempenho devido a fatores

externos (queda de energia, laténcia de rede, etc.).

Por outro lado, simulacoes fornecem um ambiente controlado, onde todas as va-
riaveis do sistema sao definidas pelo usuario, além de permitirem a exata coleta das

informagoes desejadas, de modo a conduzir testes estatisticos confiaveis.

No contexto de escalonamento de tarefas, diferentes simuladores tém sido projeta-
dos, alguns dos quais modelam ambientes de grande complexidade (CASANOVA et al.,
2014; KLUSACEK; RUDOVA, 2010).

O simulador desenvolvido por Maheswaran et al. (1999) nao se caracteriza por
ter grande complexidade, embora seja bastante adequado para simulagoes mais simples e
provas de conceito. Esse simulador, estendido posteriormente por Kamalam e Muralibhas-
karan (2010), ¢ implementado em Java e contém varios algoritmos de escalonamento de
tarefas em miiltiplas maquinas, permitindo a comparacao entre os métodos ja existentes

nele, além de ser flexivel por permitir a inclusao de novos algoritmos.

No entanto, esse simulador é baseado em um conhecimento prévio dos custos de
execucao de tarefas nas diferentes maquinas do sistema; além disso, ndo permite avalia¢oes

estatisticas mais detalhadas, limitando-se a apresentacao de médias.
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1.2 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho de conclusao de curso é modificar o simulador
desenvolvido por Maheswaran et al. (1999) e Kamalam e Muralibhaskaran (2010), uti-
lizado para simular algoritmos de escalonamento de tarefas em sistemas computacionais
distribuidos (XHAFA; ABRAHAM, 2010). O simulador original ndo permite especifi-
car, independentemente, caracteristicas de tarefas e computadores. Além disso, apresenta
como limitacao o fato de nao proporcionar meios para uma analise mais detalhada das
solugoes, uma vez que nao traz funcionalidades como salvar dados relativos a carga de

trabalho em cada computador do sistema.

Com esse trabalho, espera-se produzir uma versao do simulador, mais flexivel, que

possa ser utilizada em outros trabalhos do grupo de pesquisa.

Com a finalidade de atingir esse objetivo, foi proposta uma altera¢ao no simula-
dor original para proporcionar o célculo do desvio-padrao e informar dados especificos
a respeito de maquinas e tarefas. As alteracoes feitas se resumem em criacdo de novas
classes, atributos e métodos, referentes as novas informagoes e dados estatisticos presentes
no novo programa e alteragoes em classes ja existentes para expandir funcionalidades ja

presentes no simulador original.

As mudancas realizadas nao afetaram o funcionamento do simulador. Isso se jus-
tifica pelo fato de que os dados resultantes da simulacao na nova versao sao consistentes

e proporcionais aos resultados do simulador original.

1.3 Organizacao da Monografia

O restante dessa monografia estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2
é apresentado o referencial tedrico, referente ao problema de escalonamento de tarefas e
alguns algoritmos utilizados na sua resoluc¢ao. No Capitulo 3, detalha-se o simulador ori-
ginal e as modificacoes propostas. O novo simulador ¢é validado em experimentos descritos

no Capitulo 4. Finalmente, o Capitulo 5 traz as conclusoes desse trabalho.



?2 Referencial Tedrico

2.1 Escalonamento de Tarefas

Na sociedade atual, a necessidade por computacdo de alto desempenho é algo
crescente, assim como o tamanho de centros de armazenamento de dados (datacenters) e a
energia que eles demandam, resultando em um aumento da emissao de carbono. Para lidar
com esse problema, sao estudados heuristicas eficientes de escalonamento em computacao

de alto desempenho, o que reduz o consumo de energia sem afetar o sistema (GUPTA;

HO; STATE, 2000; XHAFA; ABRAHAM, 2009).

Conceitualmente, escalonamento de tarefas consiste na alocagao eficiente de apli-
cagoes paralelas sobre os recursos disponiveis em um sistema distribuido (XHAFA; BA-
ROLLI; DURRESI, 2007b). O escalonamento de processos discute o agendamento das
tarefas na CPU em sistemas paralelos e distribuidos. O agendamento da CPU ¢é parte de
uma classe mais ampla de problemas de alocagao de recursos, e é provavelmente o mais
cuidadosamente estudado. A motivacao principal para o estudo do escalonamento é o de-
sejo de aumentar a velocidade na execugao de uma carga de trabalho. Partes da carga de
trabalho, chamadas tarefas, podem ser espalhadas por varios processadores e, portanto,
serem executadas mais rapidamente do que em um tnico processador. O problema do
escalonamento de processos em sistemas multiprocessados pode ser geralmente formulado
pela questao: "Como podemos executar um conjunto de tarefas 7' em um conjunto de

processadores P sujeito a algum conjunto de critérios de otimizagao C'7"

O objetivo mais comum do escalonamento é minimizar o tempo de execugao espe-
rado de um conjunto de tarefas. Exemplos de outros critérios de agendamento incluem a
minimizacgao do custo, diminuindo o atraso na comunicacao, dando prioridade aos proces-
sos de determinados usuarios, ou necessidade de dispositivos de hardware especializados.
A politica de escalonamento para um sistema multiprocessado geralmente incorpora uma
mistura de vérios desses critérios (XHAFA; BAROLLI; DURRESI, 2007b; XHAFA; BA-
ROLLI; DURRESI, 2007a)

A computagao em grade (STOCKINGER, 2007) possui fontes homogéneas em sua
maioria, mas atualmente a tendéncia é utilizar fontes heterogéneas. Essas, possuem dife-
rentes capacidades de processamento e arquiteturas que executam tarefas heterogéneas.
O escalonamento de tarefas no entanto se torna mais complexo e essencial para o uso
eficiente de recursos (XHAFA; BAROLLI; DURRESI, 2007Db).

Devido a alta complexidade do problema de escalonamento nao é possivel determi-

nar uma solugao ideal porque o tempo gasto para explorar todo o espago de pesquisa nao
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é razoavel. Dessa forma, é necessario aproximar métodos para encontrar uma boa solu¢ao
com alta eficiéncia computacional em vez de algoritmos que realizam buscas exaustivas e

exigem um grande tempo computacional.

2.2 Algoritmos de Escalonamento

Diversas heuristicas tém sido propostas no contexto de escalonamento de processos
em sistemas heterogéneos. Braunt et al. (2001) propds um modelo de simulagio, compa-
rando onze diferentes heuristicas. Posteriormente, Kamalam e Muralibhaskaran (2010)
estenderam esse modelo, produzindo um simulador no qual s@o implementados os seguin-

tes algoritmos:

Minimum Execution Time (MET): designa cada tarefa para a maquina com o me-
lhor tempo de execucao esperado para essa tarefa, independente da disponibilidade
da maquina. Seu objetivo é atribuir a cada tarefa sua melhor maquina porém isso
pode causar um desequilibrio e carga severa nas maquinas (MAHESWARAN et al.,
1999; BRAUNT et al., 2001).

Minimum Completion Time (MCT): designa cada tarefa para a maquina com o me-
nor tempo de conclusao esperado para essa tarefa, porém resulta em algumas tarefas
que nao possuem o minimo tempo de execucao para elas (MAHESWARAN et al.,
1999; BRAUNT et al., 2001).

Min-Min: baseado no MCT, no entanto, Min-Min considera todas as tarefas nao ma-
peadas durante cada decisdo de mapeamento enquanto que no MCT é considerada
apenas uma tarefa por vez (IBARRA; KIM, 1977; BRAUNT et al., 2001).

Max-Min: ¢ bastante similar a Min-Min porém esse algoritmo seleciona a tarefa com o
tempo maximo de conclusao em determinada maquina e atribui essa tarefa a essa
maquina. O Max-Min tenta minimizar as penalidades ocorridas ao executar tarefas
com longos tempos de execugao (IBARRA; KIM, 1977; BRAUNT et al., 2001).

Sufferage: a ideia desse algoritmo é que os melhores mapeamentos devem ser gerados
ao atribuir uma determinada maquina a uma tarefa que seria mais afetada em

termos de conclusao de tempo esperada caso aquela maquina em particular nao
fosse designada a essa tarefa (MAHESWARAN et al., 1999).

Min-Mean: esse algoritmo é definido em duas partes. A primeira executa o mapeamento
baseado no Min-Min. A partir desse mapeamento, uma média de tempo de conclusao
de todas as maquinas é calculada e as maquinas que possuirem o tempo de conclusao

maior que o tempo médio sao selecionadas. As tarefas designadas a essas maquinas
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sao redistribuidas entre as maquinas que possuirem tempo de conclusao menor que

o médio calculado (KAMALAM; MURALIBHASKARAN, 2010).

Kamalam e Muralibhaskaran (2010) apresentam uma comparagdo desses algo-
ritmos, utilizando uma versao estendida do simulador proposto por Maheswaran et al.
(1999)!. No entanto, a simulacao proposta apresenta diversas limitagoes, como, por exem-
plo, o fato de nao permitir uma analise estatistica mais detalhada, limitando-se ao calculo

de uma média simples das solugoes.

Além disso, o simulador nao traz um modelo de computadores, o que o torna menos
flexivel (uma vez que nao permite a simulagao de diferentes sistemas computacionais).
Sem esse modelo, ndo é possivel avaliar os algoritmos em relagdo a outras métricas de
escalonamento, como taxa de ocupacao das maquinas, atraso na execucao de tarefas,
tempo médio de execucao, etc. Tais informagoes podem ser obtidas quando se conhece a

carga de trabalho em cada maquina.

No entanto, o simulador de (KAMALAM; MURALIBHASKARAN;, 2010) é ade-
quado na modelagem de tempo de resposta e de chegada das tarefas ao sistema, além de
ser bem modularizado, facilitando a implementagao de novos algoritmos. Por esse motivo,
este trabalho de conclusao de curso visa estender esse simulador, deixando-o mais flexivel

e permitindo a extracao de informagoes adequadas nos experimentos.

1O simulador utilizado estd disponivel, via licenca GPL, no link: <https://github.com/dapurvs/

distributedscheduling> (Acesso em 14 jul. 2018).
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3 Desenvolvimento

3.1 Apresentacao

Esta monografia tem como objetivo realizar alteragoes no simulador proposto
por Kamalam e Muralibhaskaran (2010) de modo que seja possivel especificar atribu-
tos de tarefas e computadores de maneira independente e prover um maior detalhamento
dos resultados, tornando a comparacao e a extracao de dados entre os diversos algoritmos

propostos na simula¢ao mais versatil.

Como o paradigma de computagao utilizando sistemas distribuidos heterogéneos
estd se tornando um topico cada vez mais pesquisado e utilizado, mais detalhes serao
necessarios extrair para realizar uma analise completa e coerente dos dados dessas pes-
quisas. Um dos assuntos desse tema sao os algoritmos de escalonamento por esse motivo
¢ importante detalhar cada vez mais o simulador proposto para que contenha os detalhes

necessarios para a devida andlise.

3.2 Simulador Original

O processo de simulagao do programa original é feito utilizando um simulador
de eventos discretos. A chegada de tarefas é calculada utilizando a distribuicao de Pois-
son (BUSSAB; MORETTIN, 2017) que ird modelar o niimero de tarefas que chegam ao

sistema por um intervalo de tempo.

Em seguida, o simulador considera uma matriz ETC (do inglés, ezpected time to
compute — tempo de computagdo esperado) que contém o tempo de execucao esperado

para uma tarefa em um conjunto de maquinas, para todas as tarefas (KOLODZIEJ, 2012).

A matriz ETC contém linhas que indicam as tarefas a serem executadas e colu-
nas que indicam as maquinas a serem usadas. Cada dado armazenado nessa matriz ird
representar um tempo de execucao esperado para determinada tarefa executada em uma

maquina.

A Figura 1 é um exemplo de matriz ETC que possui 3 maquinas representadas
pelas colunas e 10 tarefas representadas pelas linhas. Nesse exemplo, para a tarefa 1,
o tempo de execucgao esperado na maquina 1 é de 5 segundos; ja na maquina 2 é de
29 segundos e, finalmente, para a maquina 3 é de 21 segundos. Essa figura foi obtida pela

execucao do simulador, apds a geracao da matriz.

A variacdo média ao longo das linhas da matriz é chamada de heterogeneidade de
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Figura 1 — Exemplo de Matriz ETC

=] 29 21
313 157 -
1 15 15
105 le3 le3
41 25 73
1 1 1
141 451 141
45& 547 25
&7 = 23
1 101 17&

Fonte: Autoria prépria (2018)

tarefas. De maneira similar, a variagdo média ao longo das colunas é chamada de heteroge-
neidade de mdquinas. A heterogeneidade pode ser classificada entre alta heterogeneidade
e baixa heterogeneidade que podem ser categorizados da seguinte maneira (BRAUNT et
al., 2001; KOLODZIEJ, 2012):

e HiHi — High Task Heterogeneity and High Machine Heterogeneity: alta

heterogeneidade de tarefas e alta heterogeneidade de méaquinas.

e HiLLo — High Task Heterogeneity and Low Machine Heterogeneity: alta

heterogeneidade de tarefas e baixa heterogeneidade de maquinas.

e LoHi — Low Task Heterogeneity and High Machine Heterogeneity: baixa

heterogeneidade de tarefas e alta heterogeneidade de méaquinas.

e LoLo — Low Task Heterogeneity and Low Machine Heterogeneity: baixa

heterogeneidade de tarefas e baixa heterogeneidade de maquinas.

Os valores de alta e baixa heterogeneidade sao pré-definidos no programa e, a partir
deles, é gerado um numero aleatorio para as heterogeneidades de tarefas e maquinas. Os
valores a serem preenchidos na matriz ETC sao aleatérios, mas nao ultrapassam os valores

definidos como heterogeneidade de tarefa e maquina.

Portanto, quando uma nova simulacao é iniciada, o simulador gera os tempos de
chegada de cada tarefa e constréi a matriz ETC para, assim, comegar a simular as tarefas

da fila de tarefas gerada. Todos os algoritmos de escalonamento presentes no programa
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sao executados e, ao final de toda a execucao, é calculada a média do tempo de execucao

para cada um desses algoritmos.

Dentre as classes do simulador, as principais sao as seguintes:

ArrivalGenerator: Calcula a chegada de cada uma das tarefas utilizando a distribuicao

de Poisson, armazenando esses dados em um vetor.

ETCGenerator: Cria a matriz ETC com base no nimero de méaquinas e tarefas pre-
viamente informadas e preenche a mesma com o auxilio dos valores das classes
TaskHeterogeneity e MachineHeterogeneity, que determinam os limites para
valore referentes a maquinas e tarefas. Cada célula dessa matriz é resultado da mul-
tiplicagao de dois niimeros aleatorios, um baseado na heterogeneidade da tarefa e

outro baseado na heterogeneidade na maquina.
Heuristic: Nomeia todos os algoritmos de escalonamento presentes nesse simulador.

MachineHeterogeneity: Possui informacoes sobre os valores altos e baixos de hetero-

geneidade da maquina.

Main: Determina os dados referentes ao niimero de maquinas e tarefas a serem utilizados
e o valor a ser usado como pardmetro no calculo da distribuicdo de Poisson. Cria
um atributo do tipo SimulatorEngine que recebe os parametros determinados
anteriormente e apods a execuc¢ao da simulagao, calcula a média para cada algoritmo

e exibe o resultado em tela.

RandomGenerator: Implementa o calculo da distribuicao de Poisson, que recebe ape-
nas um parametro, referente a taxa média de chegada de tarefas, para calcular os

outros valores da distribuicao.

SimulatorEngine: Determina como é feita a simulacao dos algoritmos, recebendo dados
necessarios para que cada um dos objetos criados possua seus determinados valores.
A matriz ETC e os tempos de chegada sao instanciados e criados nessa classe, de

acordo com os dados informados na classe Main.

Task: Possui atributos simples que informam o tempo de chegada, fornecido pela classe
ArrivalGenerator, o tempo de conclusao, usado na simulagao e o tempo esperado

para essa tarefa ser executada na maquina atribuida a ela.
TaskComparator: Compara os tempos de conclusao das tarefas, usada na simulacao.

TaskHeterogeneity: Possui informagoes sobre os valores altos e baixos de heterogenei-
dade da tarefa.
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SchedulingEngine: Implementa cada um dos algoritmos definidos na classe Heuristic.
Também possui uma base para implementacao de outros algoritmos de escalona-

mento. Os algoritmos utilizados nesse simulador, descritos no Capitulo 2, sdo:

o Minimum Ezecution Time (MET);

Minimum Completion Time (MCT);
o Min-Min;
o Maz-Min;

Sufferage;
o Min-Mean.

A Figura 2 representa o diagrama de classes do simulador contendo todas as clas-
ses, atributos e métodos. O diagrama foi feito utilizando o plugin easyUML na IDE
NetBeans !

3.3 Modificacoes Realizadas

Na simulagao original, os tempos de espera eram calculados pela matriz ETC, com
base nas classes e valores de alta heterogeneidade e baixa heterogeneidade. Nao existia
nenhum atributo em especifico que definia a quantidade de instrugoes de execucao de cada
tarefa, assim como nao havia uma classe para modelar as maquinas do sistema. Portanto,

também nao existia um atributo que definisse a capacidade de cada maquina.

Para realizar essas alteracoes, a matriz ETC nao precisa mais ser utilizada e deve
ser substituida por uma outra matriz. A nova matriz foi implementada em uma nova
classe, denominada Computer. Essa classe possui um atributo time, que é uma matriz
de inteiros, que representa os tempos de espera, um atributo do tipo Task, um atributo

do tipo Processor e dois inteiros para auxiliar na construcao da matriz.

A classe Computer é uma classe basica e contém apenas dados sobre a matriz
de tempos de espera e sua criagdo. O tamanho da matriz é definido pelos atributos do
nimero de tarefas e nimero de maquinas e para preencher a matriz é feita uma divisao
do valor da carga de trabalho da tarefa sobre o valor de capacidade da maquina. Esse
resultado é atribuido a cada uma das posi¢gdes da matriz. Os valores de carga de trabalho
e de capacidade sao gerados aleatoriamente dentro de uma faixa de valores definidos nas
classes Task, para carga, e Processor, para capacidade. Na Figura 3 é possivel ver a

implementacgao dessa classe.

A classe Task originalmente nao possuia a informacgao da quantidade de instru-

¢oes que uma tarefa requer, esse dado nao era calculado e nem fornecido. Foi necessario

1 <https://netbeans.org/> (Acesso em 14 jul. 2018).



Capitulo 3. Desenvolvimento

14

Figura 2 — Diagrama de Classes do Simulador
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A Low A Lowy s +ArtivalGenerator ArivalGenerator(int MUM_TASKS, double Lambda) ﬂ 1
A HIGH AHIGH 0 -woid generatefrrival() |
s +int]] getArrival ) |
+5tring toString( |
(F 1 t 1 o +static yoid main(String args) |
TH [} |
‘ EES O
0 SimulatorEngine
[+PriorityQueue=Task= p
0 -Comparator=Task= comparator
&5 Main
b+ static void main{String args
d+int arrivals 49
G+int ete v
E+int mat ]
# -SchedulingEngine eng v
~TaskHeterogeneity TH §
~MachineHeterogeneity MH i
~long sigma 4 & TaskComparator
& ~long makespan 1
i1
+BimulatorEnginetint NUM_MAGHINES, int NUM_TASKS, double ARRIVAL_RATE, int metagetSize, Heuristic HEURISTIC, TaskHeterageneity th, MachineHeteragenetty mit i ©+intcompare(Task 1, Task1z)
-void generateRandoms() b
@+void newSimulation(boolean generateRandoms) 4 rw 5
s +yoid setHeuristiciHeuristic by 4 !
o+long geiMakespan( A f
©+int] getanvals) AR T4t
+int]] getEte) v w
©+yoid mapTask(Taskt, int machine) 1 } B Task
o +void simulatel M & it
-void removeCompletedTasks(int currentTime) intaTime
-hoolean discontinueSimulation() comparator & -intcTime
-lang maxflong a, long b B ~inteTime
-long mintlong &, long &)
1. +Taskiint arrivalTime, int task_id)
1.1 ﬁ-w ) +intget_aTimeq
= ! +void set_aTimelint aTirme)
- # JW et s+intget_cTimel
s 1.1 o+void set_cTimetint cTirme)
< 1 l s+intget_eTime()
. 2 & SchedulingEngine 7 ©+void set_eTime(int eTime)
7 4 ~Heuristic h - =
112 & - SimulatorEngine sim Ed |
’d i gl o
==snumeration=» - % !
4 Heuristic @ +SehedulingEnginedSimulatarEngine sim, Heuristic heuristicy 1l !
s +void schedulefWector=Task= metaSet, int currentTime) | 1
A MET woid schedule_MET(Mector=Task= metaSet, int currentTime) |
A -woid schedule_MCT(Vector<Task> metaSet, int currentTime) [
& Maxhlin woid schedule_MinMin(Vector=Task= metaSet, int currentTime] 1 1I
A Sufferage woid schedule_MaxMinivectar=Task= metaSet, int currentTime) L
A Minbin & -int schedule_MinMinHelper(Vector=Task> metaSet) & TaskWrapper
A MinMean -void schedule_Sufferageivectar=Task= metaSet, int currentTime) %
A Minvar woitl mapTaskCopyTaskt, int maching, Vector=Taskérappers pCopy, int mat, int inde) Lt l e Al
A Mavell & -void schedule_MinMean(Vector<Task= metaSet, int currentTirme) T Ay skt
woid gchedule_MinMinCopyivectar=Task= metaSet, int currentTime, Vector=TaskWrapper=[ pCopy, int] matCopy)
intdl schedule_MinMinCopyHelper(Vectar=Task= metaSet, int] matCopy) +TaskArappernt index, Task task)
woid schedule_MinWar(Wector=Task= metaSet, int currentTime) @ +int getindex()
woid schedule_Movell(Vector=Task= metaSet, int currentTime) ©+Task getTask(

Fonte: Autoria prépria (2018)
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Figura 3 — Classe Computer

public class Computer |

int [1[ltime;

Task task = nmew Task(l,1l);

PFrocessor processor = new Processor();
int num tasks, num machine;

public Computer(int NUM TASES, int NUM_MRCHINE) {
¥ = NUM_TASES;

t

public void generate()

time = new int[num
int i,3;
for{i = 0; i < num

fori(j = 0; j = 1ine; j+H)

time[i]l [j] = -get_workload|() /processor.get_capacity();
}
public int[] [] getComputer() {

generate () ;

return tims;

Fonte: Autoria prépria (2018)

adicionar atributos e métodos a essa classe para que esse valor de carga de trabalho seja
criado e gerado. Dentro dessa classe, o atributo workload foi criado, assim como atri-
butos auxiliares para a geracao de valores aleatorios para esse mesmo atributo. Foram
definidos métodos basicos de get e set para esse atributo e o valor aleatério é gerado
dentro do informado previamente na classe pela formula inserida na classe. Na Figura 4,

¢é possivel ver os novos atributos e novos métodos da classe Task.

No programa original, ndo existia um dado que informava a capacidade das ma-
quinas a serem utilizadas nas simulagoes. Para inserir essa informagao no simulador, uma
nova classe foi criada, a classe Processor. Essa classe contém apenas um atributo que
indica a capacidade da maquina do computador e é instanciada aleatoriamente dentro de
um intervalo de valores pré determinado nessa mesma classe e possui método basicos de

set e get. A Figura 5 possui a implementacao dessa classe.

O tnico dado estatistico fornecido pelo simulador original é a média de tempo que
as simulacoes demoravam para serem realizadas. Para aumentar esses dados e a precisao
deles, foi adicionado o calculo do desvio padrao para o tempo em que as simulagoes demo-
ravam. Dessa maneira, dado o tempo de todas as simulagoes executadas, é calculado um
desvio padrao entre elas para cada um dos algoritmos. Entao, se o niimero de simulacoes
foi definido como 4000, serao computados a média e o desvio padrao desses 4000 valores

e para cada um dos algoritmos executados.
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Figura 4 — Classe Task

*Cuantidade de inst

int workload = 0;

= 3 e min¥*
kl = new Randomi();
= 10000000;
= 30000000;
pubklic int get_workleoad() {
gera_ workload();
return this_ workload;
}
pubklic void set workleoad{int workload) |
this . workload = workload;
}
public void gera workload() {
this.workload = workl nextInt(({max — min) + 1) + min;

Fonte: Autoria prépria (2018)

Figura 5 — Classe Processor

puklic class Processor |

lade de instrugd

Random cap = new Bandom();

int min = 100;
int maxz = 300;

public int get capacity () {
this.gera_capacity();
return capacity;

public woid set capacity(int capacity) |
this.capacity = capacity;

public woid gera capacity() {
capacity = cap.nextlnt({i{max - min) + 1) + min;

Fonte: Autoria prépria (2018)
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Para calcular o desvio padrao é necessario que a média ja esteja calculada e, para
finalizar o cdlculo da média, é necessario finalizar simulacdo. Portanto, para que o desvio
padrao seja calculado de forma correta, é necessario armazenar os valores de todas as
simulagoes para todos os algoritmos em uma matriz para que apds a finalizacdo das

simulagoes e do calculo da média, o desvio padrao comece a ser calculado.

Com finalidade de deixar o programa mais organizado, foi criada uma classe para
realizar o calculo do desvio padrao, chamada DesvioPadrao. Nessa classe, hé a criacao
da matriz, baseado no nimero de simulagoes e no nimero de heuristicas implementadas
no programa e um método que calcula o desvio padrao para cada uma das heuristicas

implementadas no simulador. Para realizar esse calculo, a férmula a ser utilizada é

\/Z?:nsm(valores[z’] [nAlg] — avg)?
dp = .
nSim

’

onde nSim é o nimero de simulagoes definidas, nAlg é o niimero de algoritmos de escalo-
namento implementados e avg é a média dos tempos de execugao. A Figura 6 demonstra

a implementacao dessa nova classe.

Figura 6 — Classe DesvioPadrao

pulkzlic class DesvicPadrac |
long [][]wal

ores;

long desw
int n5i
int k

int i;

pubklic DesvicPadraoi{int no_of_simulations, int htype){

valores = new long[no_of simalations] [htypel;

this. 1 = no_of simulations;

this. = htype;

public long calculalesavio({long awvg, int nilg) |
long cal = 0, sum = 0;
for(i = 0; i <« nSim; i+4+){

cal = (valores[i] [nRAlgl]l - awvgl;

cal = (long)Math.powr(cal,2);
sum = sum + cal;

o
m
U]
[
=}
i}

I

{long) Math.sgrt(({sum/nSim));

return desviop;

Fonte: Autoria prépria (2018)

3.4 Novo Diagrama de Classes

A Figura 7 representa o novo diagrama de classes do simulador demonstrando todas

as classes, os atributos e métodos criados, além das classes ja existentes no simulador.
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E possivel analisar também quais classes nao serdo mais utilizadas, comparando esse

diagrama com o da Figura 2. O diagrama foi feito utilizando o plugin easyUML na IDE

NetBeans.

Figura 7 — Diagrama de Classes do Simulador Alterado

& RandomGenerator

Random r
1-double lambda

<+ RandomGenerator{double lambda)
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)+ static void main{String args;

1% Main

++stalic void main{Sting args’
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) ~Heuristic h
&) - gimulatorEngine sim
==gnumeration==
4 Heuristic <+ 3ehedulingEnginedSimulatarEngine sim, Heuristic heuristic
+void schedule(Mector<Task= metaSet, int curreniTime)
AMET % ~void schedule MET(Vector<Task= metaSet, int currentTime) A
- mCTM' & -void schedule_MCT{/ectar<Task= metaSet, int currentTime)
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A Sufferage —h—— - N oy . ;
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A Minvar -void mapTaskCopy(Taskt, int machine, Vector=Taskwrapper= pCopy, int mat, int index)
A\ Nowel| & ~void schedule_MinMeanivector=Task= metaSet, int curreniTime)
-void schedule_MinMinCopy(vYector=Task= metaSet, int curreniTime, Vectar=TaskiWrapper= pCopy, int] matCopy)
?\,’ " & -int0 schedule_tinMinCopyHelperivector=Task= metaSet, int] matCopy)
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&1 - Comparator=Task= comparator
B «intn
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o+ Computer emp

1+int etc

d+intmat
%1 - SchedulingEngine eng
long sigma
long makespan

% -void generateRandoms(
G +void a
5+void setHeuristic(Heuristic h}
©+long getiakespand
+int]) getrrivals)
2 +int]] gelEtcg
+intl[ getCompute
) +vaid mapTask(Taskt, int machine)
S+ynid simulateq
& -ynid removeCampleted Tasks(nt currentTime)
@ -boolean discontinueSimulation()
long maxflong a, lang b
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<+ SimulatorEnginednt NUM_MACGHINES, int NUM_TASKS, double ARRIWAL_RATE, int metagetSize, Heuristic HEURISTIC)

1o
—omparaio—=

(> DesvioPadrao

i ArrivalGenerator

I ~intf arrival_time
1 ~ouble lambda

&) ~long)[ valores &
&3 ~lang desviop Lo
B~ intnSim
) - int hiype

inti

o+ DesvioPadrao(int no_of_simulations, int htype) &
o+ long calculaDesviodong avg, int nAlg)

&

+ArrivalGenerator(int NUM_TASKS, double Lambda)

@ +ArrivalGenerator ArtivalGenerator(int NUM_TASKS, double Lambda) |

-void generateArrivall)

s +intl getarrival(

++ String toString )

s + static void main(String arqs’

0 TaskWrapper

& -inti
&) -Taskt

+Tasktrapper(intindex, Taskiask)
o+int getindex))
2+ Task gefTask)

>+ Taskiint arrivalTime, int task_id)
©+intget_aTime
@+yoid set_aTimedint aTime)
@+int get_cTimed

»+void sel_cTime(intcTime)

S+int get_eTime(
@+void set_eTimeint eTime)

s+int get_warklnad(
©+void set_workload(int warkload)
©+void gera_workioad()

task

processar

5 Computer

B ~intl tirme

& ~Tasktask

1 ~Processor processor
B ~int num_tasks

-+ Computertint HUN_TASKS, int NUM_MAGHINE)

o +void generate))
& +iniQ0 getComputer)

Fonte: Autoria prépria (2018)

(& TaskComparator

A
/| o+intcompareTaskt!, Taskt2)
& Processor
B -int capacity
B ~Random cap
B -int min
By -int
4 int mant

@ +int get_capacity()
@ +void get_capacityiint capacity)
o +woid gera_capacity()
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3.4.1 Eliminacdo de Classes

Com a implementacao de uma nova classe que gera a matriz de tempos esperados,
as classes ETCGenerator, MachineHeterogeneity ¢ TaskHeterogeneity nao preci-
sam mais ser utilizadas, podendo ser eliminadas. As classes MachineHeterogeneity e
TaskHeterogeneity sio classes auxiliares para criagao da matriz ETC, logo, se a matriz

nao é mais criada pela classe ETCGenerator, elas também deixaram de ser utilizadas.
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4 Resultados

Para demonstrar que o simulador modificado se mantém coerente com o original,
sendo apenas uma extensao daquele, é necessario realizar um conjunto de simulacoes
e verificar se os dados se mantiveram consistentes. Assim, ambos os simuladores foram
executados com os mesmos valores referentes a niimero de simulagoes, tarefas e maquinas.

O numero de simulacoes é 4000, o niimero de tarefas é 500 e o niimero de maquinas é 29.

4.1 Simulacao Original

A simulacao original foi executada 3 vezes, com os valores citados anteriormente.

Os resultados obtidos em cada uma das simulagdes sdo apresentados nas Figuras 8, 9 e 10.

Como é possivel observar nos resultados da execucao do simulador, o algoritmo
MET é o que demanda mais tempo para executar todas as tarefas, enquanto o Min-
Mean (AGRAWAL et al., 2010) é o mais eficiente, possuindo uma média de tempo bem

proxima dos algoritmos Min-Var, Min-Min e Sufferage.

Figura 8 — Primeira execucao do simulador original

g makespan for MET heuristic for 4000 simulations is = 441852&0

Avg makespan for MCT heuristic for 4000 simmlations is = 2&2Z080&0
g makespan for MaxMin heuristic for 4000 simmlations is = 20805526
Lwvg makespan for Sufferage heuristic for 4000 simulations is = (01428535
Avg makespan for HMinMin heuristic for 4000 simmlations is = 013285310
g makespan for MinMean heuristic for 4000 simmlations is = 01377082
Avg makespan for HMinVar heuristic for 4000 simmlations is = 01388351
Awvg makespan for NHowelIl heuristic for 4000 simmlations is = 00000000
Total time taken in the simulation = 25 sec.

Fonte: Autoria prépria (2018)

4.2 Simulacao Modificada

A nova versao do simulador foi executada 3 vezes, com os valores citados an-
teriormente. Os resultados obtidos em cada uma das simulacoes sdo apresentados nas
Figuras 11, 12 e 13.
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Figura 9 — Segunda execucao do

simulador original
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Fonte: Autoria prépria (2018)

Figura 10 — Terceira execugao do simulador original
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Os resultados da execucao do simulador alterado sao consistentes com os resultados
encontrados na execugao do simulador original. Nos resultados obtidos pela execucao,

nota-se que o algoritmo menos eficiente continua sendo o MET, enquanto o algoritmo

Fonte: Autoria prépria (2018)

mais eficiente continua sendo o Min-Mean.

Como os dados da matriz ETC sao gerados aleatoriamente, nao é possivel simular
na nova matriz de tempos esperados com os mesmos dados existentes na matriz ETC.
Dessa forma, alguns algoritmos possuem valores de média e desvio padrao muito proximos,

porém, mantendo a ordem de resultados anteriormente exibidas para a simulacao original.

Além de consistentes, nota-se que as novas simulagoes trazem o valor do desvio

padrao. Assim, conclui-se que o simulador modificado cumpre com os objetivos deste

trabalho de conclusao de curso.
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Figura 11 — Primeira execucao do simulador modificado

—-—— exec-maven-plugin:1l.2.l:exec ault-cli) @ distributedscheduling ———

Zvg makespan for MET heuristic for 4000 simmlations is = 0&21185¢
Desvio paddo para MET para 4000 simulacgdes & = 01303573
Zvg makespan for MCT heuristic for 4000 simumlations is = 03€00057
Desvio paddoc para MCT para 4000 simulagdes & = 00222330
Zvg makespan for MaxMin heuristic for 4000 simulations is = 02574754
Desvio paddoc para MaxMin para 4000 simulacdes &€ = 00243850
Zvg makespan for Sufferage heuristic for 4000 simulations is = 00544342
Desvio paddo para Sufferage para 4000 simulacdes & = 0001209¢€
Zvg makespan for MinMin heuristic for 4000 simulations is = 003€€133
Desvio paddoc para MinMin para 4000 simulagdes € = 0001014¢€
Avg makespan for MinMean heuristic for 4000 simulations is = 008€€003
Desvio paddoc para MinMean para 4000 simulacdes € = 000101535
Zvg makespan for MinVar heuristic for 4000 simulations is = 002€€le2
Desvio padd3oc para MinVar para 4000 simulagdes € = 00010107
Zvg makespan for Nowvell heuristic for 4000 simumlations is = 00000000
Desvio paddoc para Novell para 4000 simulacdes & = 00000000

Total time taken in the simulation = 25 sec.

Fonte: Autoria prépria (2018)

Figura 12 — Segunda execucao do simulador modificado

—-—— exec-maven-plugin:l.2.l:exec (default-cli) @ distributedscheduling ———
Avg makespan for MET heuristic for 4000 simulations is = 0&2€3555
Desvio paddo para MET para 4000 simulacdes & = 01340042

Avg makespan for MCT heuristic for 4000 simulations is = 03555045
Desvio paddoc para MCT para 4000 simulacgSes é = 002228195

Avg makespan for MaxMin heuristic for 4000 simulations is = 02574152
Desvio paddoc para MaxMin para 4000 simulagdes & = 00245881

Avg makespan for Sufferage heuristic for 4000 simmlations is = 005441¢¢
Desvio paddo para Sufferage para 4000 simulagdes &€ = 00011€22

Avg makespan for MinMin heuristic for 4000 simulations is = 008€5521
Desvio paddoc para MinMin para 4000 simulagdes & = 00003838

Avg makespan for MinMean heuristic for 4000 simmlations is = 008€5€&5
Desvio paddoc para MinMean para 4000 simulacdes & = 00003587

Avg makespan for MinVar heuristic for 4000 simulations is = 008€5€81
Desvio paddoc para MinVar para 4000 simulacdes & = 00009355

Avg makespan for Novell heuristic for 4000 simulations is = 00000000
Desvio paddo para Novell para 4000 simulagdes &€ = 00000000

Total time taken in the simulation = 24 sec.

Fonte: Autoria prépria (2018)
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Figura 13 — Terceira execucao do simulador modificado

——— exec-maven-plugin:1l.2_l:exec (default-cli) @ distributedscheduling ---
Avg makespan for MET heuristic for 4000 simumlations is = 0€2435351
Desvio paddoc para MET para 4000 simalacdes &€ = 013410354

Avg makespan for MCT heuristic for 4000 simmlations is = 03€023540
Desvio paddoc para MCT para 4000 simulagdes & = 00220018

Avg makespan for MaxMin heuristic for 4000 simulations is = 02571775
Desvio padd3o para MaxMin para 4000 simulagdes & = 00245883

Awvg makespan for Sufferage heuristic for 4000 simulations is = 00544288
Desvio paddc para Sufferage para 4000 simulacdes € = 00011224

Avg makespan for MinMin heuristic for 4000 simulations is = 003€€d82
Desvio paddoc para MinMin para 4000 simulagdes & = 00010172

Avg makespan for MinMean heuristic for 4000 simulations is = 0035372
Desvio paddoc para MinMean para 4000 simulacdes € = 00010080

Avg makespan for MinVar heuristic for 4000 simulations is = 008&593%8
Desvio padd3o para MinVar para 4000 simulacgdes & = 00010073

Avg makespan for NowvelIl heuristic for 4000 simulations is = 00000000
Desvio padd3oc para Novell para 4000 simulagdes & = 00000000

Total time taken in the simulation = 25 sec.

Fonte: Autoria propria (2018)
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5 Conclusao

Este trabalho tem como objetivo principal realizar modificagbes no simulador de
algoritmos de escalonamento, proposto por Kamalam e Muralibhaskaran (2010), de forma
que o mesmo seja estendido para apresentar mais informacoes e detalhes estatisticos para

analises mais precisas, como o calculo do desvio padrao.

Os desafios desse trabalho se referem a construcao de uma matriz que possua uma
estrutura parecida com a matriz ETC usada no simulador original e, além do armazena-
mento dos dados para calcular o desvio padrao de forma correta. Como a matriz ETC
era fundamentada nas classes TaskHeterogeneity e MachineHeterogeneity, a nova
classe criada deveria possuir dados que se adequassem a essa estrutura, mesmo nao utili-
zando essas classes, para manter o processo de simulagao da forma original. Ja o desvio
padrao é uma formula que precisa de todos os valores do conjunto para conseguir realizar
o calculo de forma adequada, logo, pensar em uma estrutura que melhor se adapte ao

programa para armazenar todos esses dados foi o outro desafio.

Os objetivos e desafios desse trabalho foram concluidos com sucesso. O simulador
alterado possui informacao do desvio padrao, que nao era calculado anteriormente. Assim
como permite a defini¢do e alteracao de informagoes da capacidade da méaquina e quan-
tidade de instrugoes cada tarefa requer. Dessa forma, o simulador alterado possui uma

gama maior de dados a serem consultados, possibilitando uma analise maior.

5.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, recomenda-se implementar no simulador mais fungoes es-
tatisticas para que a analise de resultados fique ainda mais detalhada e precisa, com a

finalidade de facilitar e melhorar as analises dos algoritmos.

No quesito de melhorias, um bom tépico é centralizar e padronizar a insercao de
dados em um s6 lugar, possibilitando informa-los em alguma tela, e ndo somente realizar

essas alteragdes no codigo, em suas proprias classes.

H& também a possibilidade de estender o nimero de heuristicas implementadas no
simulador, podendo acrescentar novas heuristicas e aumentar a quantidade de algoritmos
a serem analisados, para ter um detalhamento mais preciso sobre qual a melhor heuristica

a ser utilizada diante dos dados informados.
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