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RESUMO

Computacao Autonoma é uma area emergente que visa capacitar sistemas a gerenciar
suas tarefas de maneira inteligente, dinamica e automaética. Essa area aborda a grande
complexidade dos sistemas computacionais atuais, os quais tém se tornado cada vez mais
dificeis de integrar e manter, devido, principalmente, ao aumento de escala e a necessidade
de mao-de-obra especializada. Computacao em grade é uma das areas com maior potencial
para o projeto de novas técnicas autonomas, em vista da sua complexidade proveniente
da dinamica do comportamento de tarefas, compartilhamento de informagoes, variacao
do perfil de usuérios, recursos computacionais geograficamente distribuidos e heteroge-
neos. Esse potencial motivou diferentes frentes de pesquisa, a maioria visando a proposta
de arquiteturas autonomas (estruturagdo de componentes necessarios para prover servi-
¢os) e a integragao de ferramentas e servigos. Poucas dessas frentes sao voltadas para o
estudo, projeto e avaliacao de técnicas e modelos com o objetivo de apoiar e melhorar
funcionalidades autonomas de grades. Esses fatores motivaram o projeto Middleware for
High Performance Computing (MidHPC), que investiga formas de auto-gerenciar suportes
para distribuicao de dados, tolerancia a falhas, seguranca e escalonamento de processos.
Essas investigacoes obtiveram resultados promissores por meio do emprego da ocupacao
historica média de recursos por processos. Esses resultados motivaram pesquisas adicio-
nais com o objetivo de avaliar e compreender variacoes no comportamento de processos
e emprega-las na melhoria de aspectos autoénomos em grades computacionais. A compre-
ensao dessas variacoes motivou esta tese de livre docéncia, que emprega conceitos sobre
sistemas dinamicos e técnicas inteligentes para modelar e predizer o comportamento de
processos com o objetivo de otimizar operacoes de escalonamento em ambientes de grade
computacional. Tais conceitos foram aplicados na predicao de operacoes de comunica-
¢ao, as quais foram utilizadas para parametrizar uma nova politica de escalonamento que
visa minimizar custos de comunicacao e processamento. Essa politica foi comparada a
outras abordagens da literatura e seus resultados confirmam contribuigoes significativas

decorrentes da predicao de comportamento de processos.
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ABSTRACT

Autonomic Computing is an emerging research area which deals with systems capable
of self-managing their tasks in an intelligent, dynamic and automatic manner. It ad-
dresses the increasing complexity of current computing systems, which become more and
more difficult to integrate and maintain, mainly due to their scale growth and the need
for specialized labor. Grid computing requires self-manageable features, essentially due
to the complexity associated to its task dynamical behavior, information sharing, diffe-
rent user profiles, geographically distributed resources and heterogeneity. The need for
those features has encouraged many research efforts, most of them focused on proposing
autonomic architectures (structuring components to provide services) and the integration
of tools and services. Few research initiatives address the study, design and evaluation
of techniques and models to support and improve grid autonomic aspects. This scenario
has motivated the Middleware for High Performance Computing (MidHPC) project which
investigates self-manageable supports for data distribution, fault tolerance, security and
process scheduling. Promising results were obtained by considering historical resource
consumption averages. Results encouraged additional efforts to assess process behavior
variations and their application to improve autonomic aspects of grid computing. Com-
prehension of those variations in behavior motivated this thesis, which employs dynamical
system concepts and intelligent techniques to model and predict process behavior, aiming
at optimizing scheduling operations in grid computing environments. Process communica-
tion operations were predicted and used to parameterize a new process scheduling policy
which attempts to minimize communication and processing costs. This policy was com-
pared to others from the literature. Results confirm relevant contributions and motivate

the adoption of the proposed approach to improve other grid autonomic aspects.
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Capitulo

I

Introducao

Computacao Autonoma é uma area emergente que visa capacitar sistemas a gerenciar
suas tarefas de maneira inteligente, dinamica e automéatica (Murch, 2004). Essa area
surgiu em conseqiiéncia da grande complexidade dos sistemas computacionais atuais, os
quais tém se tornado cada vez mais dificeis de integrar e manter devido ao aumento de
escala e a necessidade de mao-de-obra especializada. Segundo pesquisadores da Univer-
sidade de Berkeley (Gibbs, 2002), custos de manuten¢ao tendem a ser seis vezes maiores
que os de aquisicao da infra-estrutura empregada. Estudos similares, realizados pela IBM
(Murch, 2004), comprovam que para cada doélar aplicado em infra-estrutura, dez outros
sao necessarios para gerencid-la. Esses fatores de custo aliados a dificuldade em geren-
ciar operacgoes, integrar, oferecer manutencao corretiva, instalar e atualizar sistemas sao

alguns dos principais motivadores da Computacao Auténoma.

Diversas iniciativas tém sido propostas para prover funcionalidades auténomas a siste-
mas computacionais, as quais consideram, basicamente, quatro aspectos: auto-otimizacao,
auto-cura, auto-protecao e auto-configuragao (Murch, 2004; Parashar & Hariri, 2006). A
auto-otimizacao monitora, constantemente, o sistema a fim de explorar suas alteracoes
comportamentais e aplicd-las na manutencao ou melhora do desempenho de execucao de
tarefas. Esse aspecto considera conceitos, tais como os aplicados em teoria de controle,
para avaliar a eficiéncia do sistema durante sua execucao. Resultados provenientes de
tal avaliacao sao utilizados para otimizar operacoes futuras. Como exemplo, considere
um ambiente computacional e um conjunto de tarefas a ser escalonado. A distribuicao
otimizada de tais tarefas pode ser realizada, e periodicamente reavaliada, com base no
comportamento de utilizagao de recursos (e.g. processamento, comunicagio, etc.), com o

objetivo de manter bons niveis de desempenho para o sistema.

O segundo aspecto é denominado auto-cura, segundo o qual um sistema deve ser capaz



de detectar comportamentos incorretos de execucao, falhas e outras anormalidades a fim
de se recuperar com o minimo de interferéncia em sua execucao normal. Por exemplo,
considere um sistema que salva, periodicamente, contextos de execucao de seus processos
(checkpoints) em meio de armazenamento secundario. Caso um processo falhe, pode-se
retomar sua execucao a partir do tltimo contexto armazenado, sem perda de transparéncia
para o usuario final e minimizando prejuizos de execugao. Um sistema sem tal suporte
precisaria reiniciar sua execucao a partir do principio, o que incorre em tempo de espera

e alocacao adicional de recursos.

O terceiro aspecto, denominado auto-protecao, visa identificar, detectar e proteger o
sistema contra invasoes e demais formas intrusivas capazes de alterar seu funcionamento
normal. Assim, o sistema deve manter a integridade de processamento, de dados e ainda
garantir a seguranca de suas operacoes. Nesse sentido, se um programa ou um usuario
comeca a atuar de forma inesperada e intrusiva, pode-se detectar tal variacao comporta-

mental e anular suas atividades.

O aspecto final, ou de auto-configuragao, visa garantir que um sistema seja capaz de
instalar-se e configurar-se automaticamente. Esse aspecto considera algoritmos adaptati-
vos capazes de cumprir atualizacoes sem prejudicar a execucao normal do sistema. Por
exemplo, considere uma aplicacdo em execucao que realiza modificacoes em banco de
dados. Ao atualizé-la, o banco é recriado. Nesse caso, deve-se garantir que a execugao
atual nao tenha problemas em funcao de futuras atualizacoes. Exemplificando outra cir-
cunstancia de uso da auto-configuragao, considere um servigo que recebe requisicoes de
usuarios. Caso haja aumento expressivo no volume de requisi¢oes, pode-se reconfigurar o
sistema para replicar tal servico, permitindo, assim, o atendimento de um maior nimero
de requisigoes.

Espera-se, com a evolucao dos quatro aspectos apresentados, que sistemas computa-
cionais tenham capacidade de auto-gerenciamento, adaptando-se conforme necessidades
do meio, tais como ntmero de usuarios, ocorréncia de falhas ou alarmes falsos, volume
de transacoes, comunicacao entre tarefas, disponibilidade de recursos, etc. Conseqiiente-
mente, diferentes areas de pesquisa podem se beneficiar do auto-gerenciamento. Segundo
pesquisadores (Murch, 2004; Parashar & Hariri, 2006), computacdo em grade, ou grid
computing, ¢ uma das areas com maior potencial para aplicacao e desenvolvimento de
novas pesquisas sobre autonomia, dada sua inerente complexidade de manutencao e ge-
renciamento provenientes do comportamento dinamico de tarefas, compartilhamento de
informacoes, grande niimero de usudrios, recursos computacionais geograficamente distri-
buidos e heterogéneos.

Essa complexidade de manutencao e gerenciamento tém motivado diferentes pesqui-
sas por solugbes capazes de prover autonomia a ambientes de grade (Parashar & Hariri,
2006; Othman et al., 2003; Cheng et al., 2002; Shirose et al., 2004; Champrasert et al.,

2005). Othman et al. (2003) propoem um mecanismo centralizado para monitorar a dis-



Capitulo 1. Introducio 1.1. Computacdo Autdnoma em Grades

ponibilidade de computadores e utilizar essas informagoes na alocacao de recursos. Cheng
et al. (2002) e Shirose et al. (2004) propdem arcabou¢os que permitem a reconfigura¢ao
de servicos em grades. Componentes centralizados sao utilizados para armazenar infor-
macoes sobre condigoes de execucao da grade e tomar decisoes de adaptagao do sistema.
Parashar & Hariri (2006) propoem o projeto AutoMate que investiga solugoes autdénomas,
baseadas em sistemas biologicos, com o intuito de abordar questoes relativas a complexi-
dade, dinamismo, heterogeneidade e incerteza (relativa a variagoes de comportamento de
processos, ocupagao de recursos, volume de transagoes, etc.) de grades computacionais.
As principais frentes de pesquisa do projeto AutoMate compreendem a proposta de mo-
delos conceituais e a implementagao de arquiteturas para suportar autonomia em grades.
Champrasert et al. (2005) propoem o projeto SymbioticSphere que visa aplicar conceitos
e mecanismos biologicos no desenvolvimento de sistemas para grades.

Outras abordagens, empregando computacao autéonoma em grades, tém sido propos-
tas por empresas tais como Think Dynamics, Sun Microsystems, Microsoft, HP e Intel.
Think Dynamics (Dubie, 2003), recentemente adquirida pela IBM, projeta softwares para
suportar computacao autonoma em grades. Esses softwares utilizam tecnologias abertas
tais como XML, J2EE e SOAP. Sun Microsystems (Sun Microsystems, Inc., 2008) propoe
o projeto N1 voltado para o gerenciamento de recursos distribuidos, considerando virtu-
alizagao, provisionamento de servigos e automagao de politicas de negocio. Esse projeto
integra ferramentas existentes a fim de distribuir processos e gerenciar recursos compu-
tacionais. Microsoft e HP (Meyler, 2008) propdem o projeto Dynamic Data Center que
provisiona e gerencia, de forma centralizada, recursos computacionais. A Intel (Intel,
2008) propoe o projeto Proactive Computing que busca aumento de desempenho por
meio da antecipacao de necessidades de usuarios em grades.

Essas frentes de trabalho confirmam as varias iniciativas desenvolvidas buscando pro-
ver autonomia para grades computacionais. No entanto, a maior parte das pesquisas é
voltada para a proposta de arquiteturas (estruturacdo de componentes necessarios para
prover servicos), integragdo de ferramentas e servigos a fim de prover suporte auténomo
para grades. Poucas visam o estudo, projeto e avaliacao de técnicas e modelos para am-
pliar e fortalecer aspectos autonomos em grades (Lee & Suzuki, 2006; Suzuki & Suda,
2005; Champrasert & Suzuki, 2006a,b).

1.1 Computacao Autéonoma em Grades

A escassez de pesquisas relacionadas ao estudo, projeto e avaliacao de técnicas e mode-
los a fim de prover funcionalidades auténomas para grades motivou o projeto Middleware
for High Performance Computing (MidHPC)! (Andrade Filho et al., 2008). Esse projeto

IProjeto MidHPC foi submetido para o processo seletivo de Prof. Doutor da Universidade de Sio Paulo
e apoiado pela Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Paulo — processo ntumero 2004,/002411-9.



aborda autonomia em grades computacionais por meio da investigacao e emprego de estra-
tégias de otimizacao de escalonamento, distribuicao de dados, rebalanceamento de cargas,
configuracao de servicos, seguranca e tolerancia a falhas.

As primeiras atividades desse projeto buscaram, por meio de técnicas de otimizacao,
reduzir o tempo de execucao de tarefas. Isso, contudo, motivou pesquisas para melhor
compreender caracteristicas do ambiente computacional a ser otimizado. Tais pesquisas
mediram atrasos e desempenho de protocolos em redes de computadores (Ferreira & Mello,
2004; Dodonov et al., 2005). Informagoes capturadas foram utilizadas para, por meio de
modelos estocasticos, caracterizar atrasos de comunicacao entre computadores da grade.
Esses modelos foram aplicados em simulagoes de escalonamento de processos, as quais
auxiliaram na compreensao de respostas do ambiente real. Modelos de simulagao seriam,
dessa forma, capazes de representar, com boa aproximacao, atrasos de comunicagao em
ambientes reais. Essas simulacoes foram motivadas, essencialmente, pela necessidade de
acesso e controle dos recursos computacionais, o que permite avaliacoes de ambientes de

diferentes escalas e caracteristicas.

Em seguida, foi proposto um conjunto de ferramentas de benchmark para extrair capa-
cidades de processamento, laténcia e atrasos gerados pela ocupagao de meméria principal e
virtual, e vazao de leitura e escrita em discos rigidos. Essas ferramentas complementaram
a pesquisa anterior no que se refere a extracao de capacidades dos recursos computacionais
do ambiente. Posteriormente, um vasto conjunto de computadores foi submetido a essas
ferramentas de benchmark e obtidas as capacidades de seus recursos. Essas capacidades
foram, também, resumidas em modelos estocasticos que permitiram caracterizar recursos
presentes em ambientes reais (Mello & Senger, 2006).

As capacidades de recursos computacionais extraidas permitiram projetar um modelo
de caracterizacao de cargas em ambientes distribuidos, denominado Unified Modeling for
Predicting Performance (UniMPP) (Mello & Senger, 2006). Esse modelo formaliza aspectos
relativos a ocupacao de recursos gerada por tarefas, tais como processamento, memoria,
acesso a disco rigido e rede de computadores. A partir de tal modelo, pode-se simular
a execucao de aplicagoes compostas por miltiplas tarefas em ambientes de diferentes
escalas. Esse modelo foi, posteriormente, implementado em um simulador, denominado
SchedSim (Mello & Senger, 2006), o qual simplifica o projeto e permite avaliar técnicas
de escalonamento de tarefas em ambientes distribuidos.

A fim de parametrizar o modelo UniMPP, a proxima etapa consistiu em obter a ocupacao
de tarefas em ambientes reais. Para isso, métodos foram estudados, incluindo alguns
baseados em inteligéncia artificial (Aha et al., 1991; Meng, 2003; Senger et al., 2005a).
A partir desses estudos selecionou-se o método de aprendizado baseado em instancias
(Instance-Based Learning — IBL) (Aha et al., 1991), que analisa similaridades de uma
nova aplicagao lancada no ambiente em relacao ao histoérico de execucgoes prévias. Essa

analise resulta em ocupacgoes médias esperadas de processamento, acesso a memoria, disco
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e rede. A técnica IBL foi implementada e avaliada no trabalho de Senger et al. (2007), o
qual comprovou seus resultados promissores e motivou pesquisas adicionais em otimizacao
de escalonamento de tarefas empregando conhecimento sobre aplicagoes (Mello et al.,
2006a,b, 2007c; Senger et al., 2005b).

Essas pesquisas foram, posteriormente, integradas a um prototipo do MidHPC (Andrade
Filho et al., 2008) desenvolvido como uma camada de software sobre GNU/Linux. Esse
prototipo distribui tarefas sobre grades computacionais de forma automaética, transparente

e otimizada.

Estudos empregando esse prototipo (Andrade Filho et al., 2008; Mello et al., 2007b)
confirmaram bons resultados na otimizacdao do escalonamento de processos, advindos
do conhecimento sobre o comportamento de aplicagoes e recursos computacionais. O
protétipo atualmente extrai esses conhecimentos de duas fontes: recursos e processos.
Monitora-se, periodicamente, recursos computacionais a fim de obter medidas de ocupa-
¢ao de processamento, memoria, disco rigido e rede. Utiliza-se uma média moével expo-
nencial ponderada (Achelis, 2000) de tais informagoes com o objetivo de caracterizar a
ocupacao instantanea de recursos. Quanto aos processos, suas chamadas de sistema sao
interceptadas e armazenadas em banco de dados. Essas chamadas auxiliam na obtencao
de informacoes tais como a quantidade de bytes enviada e recebida, processamento em

espaco de enderecamento de usuério e kernel.

Dados de utilizacao de recursos sao diretamente obtidos com a atualizacao de médias
moveis exponenciais, enquanto os de processos passam por um algoritmo IBL. Esse al-
goritmo extrai o comportamento médio esperado de utilizagao de recursos de uma nova
aplicagao lancada ao sistema. Assim, mesmo antes da execucao de uma aplicacao, pode-se
estimar seu comportamento aproximado com base em similaridade de aplicagoes anteri-

ormente executadas.

Informagoes sobre médias de ocupacao de recursos e comportamento esperado de no-
vas aplicagoes sao submetidas a um otimizador, responsavel por encontrar boas solucoes
de escalonamento. Essas médias nao evidenciam variacoes na utilizacao de recursos no
tempo, conseqiientemente, o otimizador escolhe solugoes que, aproximadamente, melho-
ram o desempenho global do sistema. Essas solu¢oes podem privilegiar, por exemplo,
a ocupacao de processamento em detrimento de comunicagao via rede, o que tende a
aumentar os tempos de execucao de aplicacoes. Melhores solugoes seriam encontradas
ao compreender variacoes comportamentais de processos e adaptar decisoes de escalo-
namento, antecipando operacoes futuras. Para isso deve-se detectar e compreender a

dinamica envolvida em comportamentos de processos.



1.2 Objetivo

A compreensao da dinamica do comportamento de processos permite evoluir o projeto
MidHPC nos quatro principais aspectos da computagao autonoma. Quanto ao aspecto de
auto-otimizacao, pode-se utilizar modelos para prever eventos de ocupacao de recursos e
otimizar a alocacao de tarefas. Quanto & auto-configuragao, pode-se indicar momentos
para a replicacao de servicos, visando melhor atender requisicoes de usuérios. Quanto
& auto-cura, pode-se avaliar mudancas em comportamentos de processos e identificar
momentos de falha. Essa mesma avaliagao pode ser empregada para detectar comporta-
mentos intrusivos de processos e usuarios, os quais auxiliam no aspecto de auto-protecao.

Para compreender essa dindmica, modelou-se, primeiramente, comportamentos de pro-
cessos como séries temporais e, em seguida, iniciou-se estudos exploratérios em busca de
técnicas que permitissem avaliar mudancas, tendéncias e formas de predizé-las. As pri-
meiras técnicas investigadas foram as redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks
— ANN) (Freeman & Skapura, 1991; Haykin, 2008).

Determinados tipos de redes neurais sao voltados para a representacao da dinamica
presente em séries temporais. Dentre tais redes pode-se mencionar a Time-Delay Neural
Network (TDNN) (Waibel et al., 1989), Adaptive Time-Delay Neural Network (ATNN) (Lin
et al., 1995) e Recurrent Radial Basis Function Networks (RRBF) (Ryad et al., 2001). Essas
redes sao providas de etapa de treinamento que visa modelar a dinamica de séries para
aplica-la, essencialmente, em predicao. Algumas dessas redes, como a ATNN, permitem a
alteracao on-line de alguns paradmetros de aprendizado, adaptando-se, a fim de melhor
representar a dinamica de séries temporais. Contudo, essas redes necessitam de topologias
especificas (nimero de neurdnios e camadas) para resolver diferentes problemas. Essas
topologias influenciam na extracao da dinamica. A escolha de uma topologia é, em geral,
feita com base em estudos sobre conjuntos de treinamento e validagdo, os quais permitem
avaliar a qualidade dos resultados obtidos.

Exemplos da dificuldade em extrair a dinamica de séries sdo apresentados em (Wan,
1994; Zemouri et al., 2003). No primeiro trabalho, (Wan, 1994), observa-se a necessidade
de definir diferentes time delays, nimero de neurénios e conexoes, de acordo com o pro-
blema abordado pela TDNN. O segundo trabalho (Zemouri et al., 2003) sugere variar o
numero de neurdnios da camada de entrada da rede neural RRBF, os quais influenciam na
extragdo da dinamica de séries. Esses aspectos dificultam a modelagem de séries, princi-
palmente em casos em que nao ha um longo conjunto de validacao, que permita analisar
a topologia de rede neural a ser adotada para determinado problema.

Outra questao relevante é que, no ambiente de producao do MidHPC, processos, geral-
mente, apresentam comportamentos distintos de utilizacao de recursos no tempo, o que
influencia na dinadmica e, portanto, na topologia das redes neurais adotadas. Sendo assim,

um processo pode executar melhor com x neuronios interconectados em y camadas por
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meio de z ligagoes, enquanto outro requer uma arquitetura de rede neural distinta. Esses
problemas tornam complexa a adog¢ao automatica e transparente desses modelos conexi-
onistas, que necessitam de intervencao para parametrizagao. Essa intervencao evidencia
a necessidade de descoberta da topologia adequada para extragao da dinamica de sé-
ries temporais. Além dos problemas apresentados, as redes neurais artificiais armazenam
conhecimento sobre séries temporais em parametros neuronais e nos pesos associados a
conexodes entre neuronios. Dessa forma, o conhecimento adquirido na fase de treinamento
encontra-se implicito no modelo.

Esses problemas motivaram estudos na area de sistemas dinamicos com o objetivo
de compreender, modelar e predizer estados comportamentais de processos. Foram es-
tudadas ferramentas de andlise de tendéncias, estabilidade e correlagao de histérico com
eventos futuros. Essas ferramentas resultam em medidas descritivas, ao contrario das re-
des neurais, explicitas, que auxiliam a compreender o comportamento de séries temporais
e reconstrui-las em espacos multidimensionais. Tais reconstrucoes evidenciam relacoes
temporais entre estados de um sistema e auxiliam na obtencao de modelos de predicao.

Esses estudos sobre sistemas dindmicos motivaram esta tese de livre docéncia que
emprega tais conceitos, em conjunto com técnicas inteligentes, a fim de modelar e predizer
o comportamento de processos com o objetivo de otimizar operacoes de escalonamento
em ambientes de grade computacional. A estabilidade assintotica desses comportamentos
é avaliada por meio do calculo do expoente de Lyapunov (Edmonds, 1996), a correlagao
de histérico e seu auxilio na predicao de eventos é realizada pelo calculo do expoente
de Hurst (Kaplan, 2003). Essas duas ferramentas permitem mensurar o quao complexos
sao os comportamentos em estudo. Em seguida, aplicam-se técnicas de reconstrucao de
séries, baseadas no teorema de imersdo de Whitney (1936), as quais auxiliam a desdobrar
estados de um sistema em estudo e permitem observar suas relacoes. Essas relacoes
sao, posteriormente, modeladas por meio de uma rede neural artificial, responsavel por
predizer préximos estados.

Experimentos consideraram a modelagem e predicao do comportamento de comunica-
¢ao entre processos. Eventos de comunicacao previstos foram empregados por uma nova
politica de escalonamento de processos, denominada PredRoute, que utiliza uma abor-
dagem baseada em algoritmos genéticos para minimizar o tempo consumido em trocas
de mensagens. Os bons resultados obtidos com essa politica confirmam as contribuigoes
advindas da compreensao da dinamica de comportamento de processos.

Esta tese de livre docéncia estd organizada da seguinte maneira:

e Capitulo 2 — apresenta as pesquisas desenvolvidas no contexto do projeto MidHPC,
suas relacoes e resultados. Destacam-se a evolucao de pesquisas em avaliacao de
desempenho de rede de computadores, na proposta de modelos estocasticos para
caracterizar capacidade e carga de recursos computacionais, em modelos para anali-

sar influéncias que cargas de trabalho causam em ambientes reais, e em investigagoes
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sobre novas politicas de escalonamento de processos. Em seguida, apresenta-se a

relacao dessas pesquisas com orientacoes de mestrado e doutorado;

e Capitulo 3 — apresenta conceitos sobre sistemas dinamicos e ferramentas para anéalise
de estabilidade assintotica, correlacao de eventos historicos, e técnicas de reconstru-
cao de séries em espacos multidimensionais, as quais permitem estudar e observar
relagoes entre estados de um sistema. Esse capitulo também apresenta técnicas de
aproximacao de funcoes, utilizadas para modelar o comportamento reconstruido de

um sistema dinamico e predizer proximos estados.

e Capitulo 4 — descreve o objetivo, metodologia e resultados obtidos com a aplica-
cao de conceitos sobre sistemas dinamicos e técnicas inteligentes na otimizagao de

escalonamento de processos em grades computacionais;

e Capitulo 5 — destaca as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo

2

Projeto MidHPC

2.1 Consideracoes iniciais

As ultimas décadas tém sido decisivas para a industria da tecnologia de informagao.
Tecnologias tais como redes de computadores, servicos Web, dispositivos moéveis e celulares
foram propostas e tém sido adotadas em diferentes segmentos do mercado. Elas modi-
ficaram o cotidiano de grande parte da populagao, influenciando, decisivamente, areas
como venda de produtos, setor bancério e, principalmente, comunicacao. O potencial
dessas tecnologias motivou novos estudos relativos a escalabilidade de sistemas quanto ao
volume de processamento, transagoes e dados, como também em aspectos de seguranga e
tolerancia a falhas. Essa evolucao auxiliou no aumento da produtividade de instituicoes,
contudo, criou novos desafios para equipes de tecnologia da informagao, que devem ser
capazes de gerenciar, manter e integrar tecnologias resultantes (Parashar & Hariri, 2006).

Esses desafios motivaram Paul Horn, vice-presidente da divisao de pesquisas da IBM,
a propor, em 2001, o conceito de computacao autoéonoma, para abordar a complexidade
envolvida nas tarefas de gerenciamento e manutencdo de sistemas computacionais. Se-
gundo Horn (Murch, 2004), esses desafios tém impossibilitado o crescimento de empresas,
pois muito tempo e recursos sao despendidos em tarefas de manutencao e gerenciamento
de infra-estruturas de tecnologia da informacao (Parashar & Hariri, 2006).

O custo de manutencao e gerenciamento de tais infra-estruturas nao é o tinico problema
relacionado ao novo mercado de tecnologia. A dificuldade em encontrar recursos humanos
capacitados agrava, ainda mais, esse cenario. Outro aspecto negativo é que, em geral,
as tarefas de manutencao e gerenciamento sao repetitivas, o que tende ao desgaste da
equipe (Murch, 2004). A area de computagao auténoma visa prover capacidade de auto-

gerenciamento para infra-estruturas tecnologicas. Conseqiientemente, sistemas seriam



capazes de observar e analisar informagoes, assim como responder, automaticamente,
a variacoes do meio. Com tal mudanca no paradigma de gerenciamento, equipes de
tecnologia da informacao poderiam focar no desenvolvimento do negbcio, livrando-se de
tarefas repetitivas. Para prover tal suporte de gerenciamento, a area de computagao

autdnoma trata quatro principais aspectos:

1. Auto-otimizacao — capacita o sistema a otimizar-se automatica e proativamente. Por
exemplo, um sistema seria capaz de realocar processos, com base em modificagoes
de comportamento, ou de distribuir dados a fim de aumentar a vazao de leitura e

escrita;

2. Auto-cura — capacita o sistema a prevenir-se e recuperar-se, automaticamente, de
falhas por meio da descoberta, diagnostico e busca de solugoes alternativas. Por
exemplo, considere o salvamento periodico de contextos (checkpoints) de processos.
Na queda de um processo, pode-se recuperar seu estado a partir do tltimo contexto
salvo, evitando que seja reiniciado do zero, o que gera consumo de recursos e tempo

adicional de espera para usurios;

3. Auto-protecao — capacita o sistema a detectar, identificar e defender-se de intrusos,
virus, ataques externos, etc. Por exemplo, considere uma operacao de denial-of-
service (Hussain et al., 2003) oriunda de multiplos computadores externos. Uma
possivel solucao seria bloquear essas requisi¢coes. Em outro cenério, considere um
processo requisitando, sem permissao, a leitura de dados do disco rigido. Esse acesso

seria considerado inesperado, e bloqueado pelo sistema.

4. Auto-configuracao — capacita o sistema a reconfigurar seus servicos em funcao de
alteragoes no meio (tal como a replicacao de um servigo para atender mais requisi-
¢Oes ou para aumentar sua disponibilidade) ou devido a mudangas solicitadas pelos
usuarios (tais como a instalacdo de novos softwares ou atualizagdo dos existentes

sem, contudo, prejudicar a execucao do ambiente);

A mesma evolucao tecnologica, que acarretou o surgimento da computacao auténoma,
motivou estudos para empregar recursos heterogéneos e geograficamente distribuidos, a
fim de prover infra-estruturas de processamento, distribuicao de dados, alta disponibili-
dade, etc. Essas infra-estruturas, denominadas grades computacionais, apresentam alta
complexidade de gerenciamento, dada a inerente integracao de diversas plataformas, ser-
vicos, formas de comunicagao e usuérios. Essa complexidade fez com que a area de grades
computacionais fosse um dos principais focos de pesquisa em computacao autdénoma como
observado a seguir (Parashar & Hariri, 2006; Champrasert et al., 2005; Abawajy, 2005;
Oprescu et al., 2008; Omar et al., 2006).

Parashar & Hariri (2006) propoem o projeto AutoMate, que visa investigar solugoes

autonomas para grades computacionais, baseadas em sistemas biolégicos, para abordar
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questoes relativas a complexidade, dinamismo, heterogeneidade e incerteza decorrente de
variacoes de comportamento de processos, ocupacao de recursos, volume de transacoes,
etc. Os autores propoem modelos conceituais e arquiteturas para apoiar o desenvolvi-
mento e execucao de aplicagoes auto-gerenciaveis. Pesquisas decorrentes tém investigado
modelos de programacao, arcabougos e servicos de middleware para grades (Champrasert
& Suzuki, 2007, 2006a,b).

O projeto SymbioticSphere (Champrasert et al., 2005) aplica conceitos e mecanis-
mos biologicos no desenvolvimento de sistemas para grades. No SymbioticSphere, ser-
vicos sao implementados como agentes de software distribuidos e auténomos, contendo
comportamentos similares a entidades bioldgicas, tais como replicagao, morte, migracao,
emissao de feromoénio, sensibilidade ao meio, armazenamento e consumo de energia. Um
meddleware executa em miltiplos computadores e oferece suporte para esses servicos. Ser-
vicos recebem energia conforme atendem requisi¢oes de usuarios ou de outros servicos e a
consomem ao solicitar operagoes. A abundéancia de energia indica alta demanda pelo ser-
vico, o que favorece, por exemplo, seu consumo em replicagao, permitindo o atendimento
de um maior volume de requisi¢oes. Por outro lado, a escassez indica falta de demanda,
levando, eventualmente, & morte do servico.

Abawajy (2005) propoe um arcabouco escalavel que aborda o problema de escalo-
namento de processos em grades computacionais. Essa proposta replica aplicacoes em
execucao sobre diversos computadores, aumentando a disponibilidade do sistema.

Oprescu et al. (2008) concluem que o gerenciamento de recursos heterogéneos motiva
pesquisas a fim de propor solugoes autonomas para grades computacionais. No mesmo
trabalho os autores avaliam a integragao de toolkits, tais como o JavaGAT (van Nieuwpoort
et al., 2007), e ambientes de programacao, tais como o Satin (Nieuwpoort et al., 2005) e
Muskel (Danelutto & Dazzi, 2006), a fim de prover autonomia ao projeto CoreGrid.

Omar et al. (2006) apresentam um modelo para prover servigos autonomos para grades
computacionais. Esse modelo emprega reserva de recursos e escalonamento de tarefas a fim
de estimar necessidades futuras de servigos. Reservas e escalonamentos sao conduzidos
com base em informacoes extraidas do meio e classificadas por meio de mapas auto-
organizaveis (Self-Organizing Maps — SOM).

A escassez de pesquisas relacionadas ao estudo, projeto e avaliacao de técnicas e mo-
delos a fim de prover funcionalidades autoénomas para grades motivou este pesquisador a
propor, em 2003, o projeto MidHPC, que visa projetar uma camada de software transpa-
rente e capaz de minimizar o tempo de execugdo de processos (por meio da otimizagao
de escalonamento, utiliza¢ao de recursos, e acesso a dados distribuidos), oferecer suporte
de alta disponibilidade, reconfiguracao e seguranca para aplicacoes legadas (existentes)
sobre grades computacionais.

Usuarios podem submeter quaisquer aplicacoes sobre o MidHPC, da mesma forma que

o fazem em sistemas operacionais de propoésito geral (e.g. Linux). Essas aplicacoes sao
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enviadas a grade que fica responsavel por alocar, de forma otimizada, seus processos,
distribuir seus dados em regides que maximizem a vazao de leitura e escrita em meio de
armazenamento secundario, gerar e replicar contextos intermediarios (checkpoints) com o
objetivo de retomar execucoes em caso de falhas, observar comportamentos de interacao

de usuérios e processos a fim de detectar e anular acoes de intrusos.

2.2 Pesquisas Desenvolvidas

As primeiras pesquisas desenvolvidas no projeto MidHPC foram voltadas para a extracao
de dados de atrasos, larguras de banda e cargas geradas por tarefas sobre o meio de co-
municagao. Alguns modelos para extragao dessas informagoes foram estudados (Hockney,
1996; Culler et al., 1993) e implementados a fim de avaliar atrasos gerados por diferentes
protocolos de comunicagdo em redes locais, metropolitanas e mundiais (Ferreira & Mello,
2004; Dodonov et al., 2005). Resultados foram empregados na constru¢ao de modelos
estocésticos para caracterizar atrasos do sistema de comunicacao.

Os modelos estocasticos permitiram compreender e simular as reacoes, em termos de
laténcia e largura de banda, de diferentes tipos de redes de computadores. Esses modelos
foram, em seguida, empregados em diversos estudos sobre escalonamento, sendo o primeiro
voltado para avaliar fatores positivos e negativos envolvidos na transferéncia de processos
entre computadores. Esse mesmo problema foi, anteriormente, abordado por Harchol-
Balter & Downey (1997), que propuseram um modelo de custo de migragao baseado na
idade de processos. Segundo esse estudo, h& beneficios na migracao de processos de longa
duracao, todavia esse trabalho nao avalia a influéncia da carga imposta por processos
ao sistema. Processos com longos periodos de execucao, mas que apresentam pouca
ocupagao, quando migrados, nao agregam beneficios para o computador emissor. Além
disso, essas transferéncias geram acréscimos ao tempo total de execucao, pois ha custos
de comunicacao, salvamento e reinicio de contexto.

Observando essas limitagoes, Mello & Senger (2004) propuseram um modelo para
quantificar impactos causados na migracao de processos em ambientes heterogéneos. Esse
modelo propoe um conjunto de equacoes que permite decidir sobre a transferéncia de
processos entre computadores. Em seguida, os autores projetaram uma heuristica de mi-
gracao de processos baseada no modelo proposto, a qual foi comparada ao modelo de
Harchol-Balter & Downey (1997). Para avaliar o novo modelo, foi desenvolvido um simu-
lador (que, posteriormente, deu origem ao SchedSim (Mello & Senger, 2006)), o qual foi
submetido a cargas de trabalho de ambientes de produgao (Feitelson et al., 1997). Expe-
rimentos utilizando esse simulador consideraram atrasos de comunicagao caracterizados
pelos modelos estocasticos de redes de computadores anteriormente obtidos. Resulta-
dos comprovaram que o novo modelo supera o anterior, pois oferece maior precisao ao

quantificar atrasos envolvidos na migracao de processos.
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Os resultados obtidos devem-se ao modelo e & boa caracterizacao de atrasos e largura
de banda em sistema de comunicacao. Esses resultados motivaram novas pesquisas para
obter conhecimentos sobre aplicagoes e demais recursos computacionais, a fim de otimi-
zar o escalonamento de processos e reduzir comunicagao (Ishii et al., 2005; Senger et al.,
2005b). Foi proposta uma politica de escalonamento baseada no comportamento de co-
municacao entre processos, que considera consumos histoéricos de rede com o objetivo de
definir melhores regioes para executar aplicacdes no ambiente distribuido. Essa politica
pode chegar ao extremo de recomendar a alocacao de muitos processos sobre um tnico
computador. Resultados experimentais permitiram comprovar que essa técnica reduz,
significativamente, o tempo médio de execucao de aplicagoes (Ishii et al., 2005).

As melhorias de desempenho ao empregar modelos estocasticos e comportamento de
comunicacao de processos motivaram novos estudos para obter conhecimentos sobre apli-
cacoes paralelas e considerd-los na otimizacao de escalonamento. Esses estudos deram
origem a um modelo de classificacao de operacoes executadas por processos, que permite
caracterizar estados de ocupagao de recursos (tais como utilizagdo de CPU, memoria, disco
rigido e rede).

Esses estados de ocupacao sao, incrementalmente, armazenados em bancos de dados.
Ao receber uma requisicao para execucao de uma nova aplicacao, o modelo extrai para-
metros dessa solicitacao e os encaminha para um algoritmo de aprendizado baseado em
instancias (IBL). Esse algoritmo considera execugoes prévias e similaridade entre apli-
cagoes para estimar o comportamento médio esperado de uma aplicacao, em termos de
consumo de CPU, memoria, dados transferidos com disco rigido e rede. Os conhecimentos
obtidos por tal modelo foram entao empregados em uma metaheuristica de otimizacao de
escalonamento de processos baseada em algoritmos genéticos, denominada Genetic Algo-
rithm for Scheduling (GAS)(Senger et al., 2005b). Resultados comparativos comprovam
que essa heurfstica agrega contribuicoes significativas a outras propostas na literatura.

Resultados do modelo de classificacao e da heuristica GAS motivaram a extracao de
caracteristicas de processos em ambientes reais. O kernel do sistema operacional Linux foi
modificado a fim de monitorar, periodicamente, operagoes de processos, tais como leituras
e escritas em disco e rede, utilizacao de CPU e ocupacao de memoria. No mesmo kernel
foi introduzida uma implementacao da rede neural artificial Adaptive Resonance Theory
2A (ART-2A4) (Carpenter & Grossberg, 1989), para classificar as operag¢des monitoradas
e caracterizar comportamentos de processos. Fssa rede neural auto-organizavel e nao
supervisionada permitiu aplicar o modelo de classificacao proposto e, conseqiientemente,
gerar estados de utilizacao de recursos para processos. Esses estados foram utilizados
para estimar cadeias de Markov, as quais foram atualizadas de maneira incremental e
auxiliaram na otimizacao de escalonamento de processos em ambientes reais (Senger et al.,

2005a).

No entanto, para otimizar decisoes de escalonamento, seria necessaria a modelagem da
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carga de utilizacao de processos em ambientes distribuidos. A partir dessa modelagem,
poder-se-ia conhecer as influéncias, em termos de utilizacao de recursos, decorrentes da
distribui¢ao de processos. Nesse contexto, propds-se o modelo UniMPP (Mello & Senger,
2006), que caracteriza ocupagoes geradas por processos sobre recursos computacionais
adotando os modelos de consumo de CPU de Amir (2000) e Mello et al. (2002), de tempo
despendido na transmissao de mensagens de Culler et al. (1993) e Sivasubramaniam et al.
(1994), de caracterizagdo do volume de mensagens e modelos estocasticos de geracao de
mensagens de Chodnekar et al. (1997) e Vetter & Mueller (2003).

O UniMPP permite quantificar as cargas que processos causam ao ambiente distri-
buido. Dessa maneira, pode-se, por exemplo, avaliar variacoes de ocupacao de CPU, me-
moria, disco e rede decorrentes do escalonamento ou migragao de processos. Dentre as
variaveis desse modelo estao ocupagoes causadas por processos e capacidades de recursos
computacionais. A primeira pode ser obtida pelo modelo de classificacao anteriormente
apresentado. Para obter a segunda, projetou-se um conjunto de ferramentas de benchmark
(Mello & Senger, 2006). Um simulador para o modelo UniMPP, denominado SchedSim,
foi desenvolvido, o qual permite estudar politicas de escalonamento, balanceamento de
carga e migragao de processos em ambientes distribuidos homogéneos e heterogéneos de

diferentes escalas.

O modelo UniMPP e o simulador SchedSim motivaram diferentes frentes de pesquisa
com o intuito de projetar heuristicas de escalonamento de processos. Resultados anterior-
mente obtidos com a extragao de comportamento de processos também foram considerados
por essas frentes. Dentre pesquisas decorrentes estdo a proposta de uma politica de es-
calonamento de processos empregando colonias de formigas (Nery et al., 2006) e outra
baseada em vizinhancas (Mello et al., 2006a).

A primeira empregou a técnica de otimizacao baseada em colénias proposta por Dorigo
& Di Caro (1999), onde formigas deixam feroménio no caminho que percorrem do ninho
a fonte de alimento. O actimulo de feromoénio em um caminho indica que esse é o mais
adequado, auxiliando na busca por solucoes aproximadas para problemas de otimizacao.
No contexto do trabalho mencionado, o feromoénio foi empregado para indicar o computa-
dor mais apto para executar processos. Quanto maior o desempenho de um computador,
mais rapidamente ele atende determinado processo, o que gera aumento no nivel de fe-
romonio entre o modulo responsavel por escalonamentos e o computador. Esse acréscimo
favorece futuras escolhas do computador. A segunda politica, denominada Route, agrupa
computadores proximos, em funcao de atrasos de comunicacao, e utiliza essas vizinhancas
para distribuir processos. Simulac¢oes conduzidas com o SchedSim comprovam que ambas
politicas melhoram, significativamente, os resultados de abordagens existentes.

Ha, contudo, situacoes em que uma vizinhanca de computadores nao tem capacidade
computacional ou laténcia minima capaz de atender dada aplicacao. Nessas circunstan-

cias a politica Route migra processos até encontrar uma regiao da grade com recursos
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suficientes. Contudo, essa migracao gera atrasos no tempo médio de execucao de aplica-
¢oes, o que motivou o desenvolvimento da politica Route with Genetic Algorithm Support
(RouteGA). Essa politica emprega um algoritmo genético para realizar o primeiro escalo-
namento de processos, com base no comportamento de ocupacao de recursos obtido por
meio do algoritmo de aprendizado baseado em instancias. Essa modificacao da politica
Route original gerou melhorias significativas de desempenho (Mello et al., 2007¢, 2008).
As pesquisas mencionadas estudaram aspectos de extracao e aplicacao de comporta-
mento de processos a fim de otimizar operagoes sobre ambientes de grade computacional.
Os bons resultados motivaram o desenvolvimento de um prototipo do projeto MidHPC com
0 objetivo de comprovar os estudos realizados e oferecer funcionalidades auténomas para

ambientes de grade reais.

2.3 Protoétipo

Os resultados de pesquisa apresentados na secao anterior foram reunidos em um pro-
totipo do projeto MidHPC. Esse prototipo permite a execucao de aplicagoes desenvolvidas
segundo o paradigma concorrente e que empregam o padrao de threads POSIX. Essas apli-
cagoOes nao necessitam ser modificadas ou recompiladas para executar na grade. Threads
dessas aplicacoes sao transparentemente interceptadas e suas miltiplas linhas de execucao
transformadas em processos.

Estimativas da ocupacgao de recursos causada por esses processos sao obtidas por um
algoritmo de aprendizado baseado em instancias, e sao utilizados pela politica Route
e RouteGA para escalonar processos de forma otimizada. Tais processos podem, ainda,
comunicar-se, de forma transparente, utilizando um sistema de memoria compartilhada
distribuida (Distributed Shared Memory — DSM) introduzido por Mello et al. (2007b); An-
drade Filho et al. (2008). Os modulos que compoem esse prototipo sao apresentados a

seguir.

2.4 Mobdulos

O prototipo do MidHPC é composto pelos seguintes moédulos: Broker Global, Broker
Local, Scheduler e Shell. Ambos Brokers sao utilizados para montar uma estrutura
hierdrquica de gerenciamento de recursos da grade. O Scheduler é responsavel pela
alocacao e execugao de processos de usuério e o Shell por uma interface para a submissao e
gerenciamento de processos. A arquitetura concebida! é apresentada na figura 2.1. Secoes

seguintes apresentam detalhes sobre esses modulos.

IEssa arquitetura foi projetada sem o intuito de oferecer a melhor estrutura de comunicacio para
grades, mas sim aplicar conceitos propostos em pesquisas.
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Figura 2.1: Arquitetura do Prototipo do Projeto MidHPC

2.4.1 Brokers Global e Local

O Broker é o modulo utilizado para conectar redes de computadores que compoem a
grade. Ele é composto por dois gerenciadores distintos: Broker Local e Broker Global.
O Broker Global gerencia conjuntos de Brokers Locais, os quais se comunicam dire-
tamente com computadores que participam da grade. Esses computadores executam o
modulo Scheduler e geram, periodicamente, informagoes para seus respectivos Brokers
Locais. Essas informacoes incluem capacidade de processamento, laténcia de acesso
& memoria principal e virtual, vazao de leitura e escrita em disco e a carga atual de
CPU de cada computador. O Broker Local resume essas informacoes na forma de mé-
dias e desvios-padrao que sao, posteriormente, submetidos ao Broker Global. Brokers
Globais armazenam tais informacgoes com o intuito de conhecer capacidades e cargas
médias dos recursos da grade, as quais sao empregadas pelas politicas de escalonamento

de processos Route e RouteGA.

Brokers Globais comunicam e sincronizam-se a fim de ter a mesma visao sobre capa-
cidades e cargas da grade. O primeiro Broker Global iniciado no ambiente exerce o papel
de priméario. Dados do priméario sao replicados para os demais, com o objetivo de aumen-
tar a disponibilidade do sistema. Requisicoes de usuarios, oriundas do médulo Shell, sao
atendidas pelo Broker Global primério. Essas requisicoes podem iniciar aplicacoes ou

obter informacoes sobre a execugao de processos e ambiente.

16



Capitulo 2. Projeto MidHPC 2.4. Médulos

2.4.2 Shell

Para simplificar a interacao de usuarios, foram desenvolvidas ferramentas de submissao
e controle de execugao de aplicagoes, as quais deram origem ao mdédulo Shell. Esse
modulo executa sobre um sistema de arquivos distribuidos que contém uma imagem tnica
do sistema operacional GNU /Linux. Para submeter uma aplicacdo a grade, o usuéario
deve apenas copia-la para o sistema de arquivos e, apos isso, inicia-la. Caso a imagem
do sistema operacional nao contenha alguma das bibliotecas requeridas pela aplicacao,
o computador que a iniciou, instala, automaticamente, todas dependéncias, utilizando a

ferramenta apt-get. As seguintes ferramentas compdem o médulo Shell:

1. mkill - solicita ao Broker Global o término de uma aplicacao. Essa requisicao é

redirecionada para Schedulers que executam processos dessa aplicacao;

2. mps — requisita informagodes sobre a topologia de interconexao dos Brokers Globais,
Brokers Locais e Schedulers, dados de atraso entre redes de computadores en-

volvidas na grade e consumo de recursos por parte de processos;

3. mstart — solicita o inicio de uma aplicagao ao Broker Global.

2.4.3 Scheduler

O modulo Scheduler oferece funcoes para a execucao de processos de usuario, moni-
toramento de processos e recursos, troca de informacoes com Broker Local, e ativacao
do servigo de escalonamento de aplicacoes. Para monitorar processos foi desenvolvido um
software que captura chamadas de sistema (orientado a eventos) utilizando a biblioteca
ptrace do GNU /Linux. Esse software elimina aspectos intrusivos de uma versao ante-
rior que extrai essas informagoes por meio de chamadas de sistema no kernel do Linux
(Senger et al., 2005a; Dodonov et al., 2004). Informag¢oes monitoradas incluem leituras
e escritas em meio de armazenamento secundario e redes de computadores, as quais sao
armazenadas em um banco de dados, que, posteriormente, é utilizado por um algoritmo
de aprendizado baseado em instancias. Para monitorar recursos computacionais foi de-
senvolvido um software que captura, periodicamente, ocupacoes de CPU, memoéria, volume
de transferéncias para/de disco e rede. Informagdes sobre ocupacoes sao resumidas em
médias, encaminhadas para os Brokers, que criam uma imagem tnica e global sobre a
carga do ambiente.

O Scheduler é também responsavel por ativar o servico de escalonamento. Ao receber
uma nova aplicacao, esse modulo utiliza os servicos do algoritmo de aprendizado baseado
em instancias para estimar o comportamento de processos, com base em histérico de exe-
cucoes. Esse comportamento, os dados de monitoracao de demais processos em execucao

e as informagoes de carga de recursos sao submetidos a uma interface de escalonamento.
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Qualquer escalonador pode ser conectado & essa interface. Detalhes sobre o algoritmo de
aprendizado baseado em instancias e sobre as duas politicas de escalonamento atualmente

conectadas ao MidHPC sao apresentados a seguir.

Algoritmo de Aprendizado Baseado em Instancias

Aprendizado Baseado em Instancias (IBL) é um paradigma de aprendizado que orienta
a construcao de algoritmos para encontrar instancias similares em uma base de experién-
cias por meio de fungdes de dominio real ou discreto (Aha et al., 1991; Mitchell, 1997).
O aprendizado consiste em armazenar dados de treinamento e utilizd-los para realizar
buscas e aproximagoes.

Cada instancia é composta por um conjunto de atributos, os quais podem ser clas-
sificados como entradas ou saidas: atributos de entrada descrevem as condi¢oes em que
uma experiéncia foi observada; enquanto atributos de saida representam os resultados, de
acordo com as condigoes descritas pelos atributos de entrada.

Os algoritmos IBL calculam a similaridade entre uma instancia de consulta, z4, e as
instancias da base de experiéncias, retornando um conjunto resposta. Nesses algoritmos,
apenas as instancias mais relevantes sao utilizadas para estimar atributos de saida para
o ponto de consulta.

O algoritmo IBL adotado no projeto MidHPC segue o modelo proposto por Senger
et al. (2007), o qual é baseado no aprendizado dos k-vizinhos mais proximos (k-nearest
neighbor). O método assume que todas as instancias em uma base de experiéncias corres-
pondem a pontos em um espaco R" e que uma funcao de distancia, nesse caso Euclidiana,
é utilizada para definir pontos proximos a consulta.

Seja uma instancia = descrita por um vetor de atributos (ai(x), as(z),...,a,(x)), em

que a,(z) descreve o valor do r-ésimo atributo de um instancia z. A distancia entre

duas instancias z; e x; é dada por E(z;,x;) = />, d(a,(2:), a,(x;))?, em que a fungdo

distancia d(.) é definida pelas equagoes 2.1 e 2.2.

1 se em x ou y faltam atributos
d(x,y) = { d.(x,y) se os atributos sio nominais (2.1)

llx —y|| caso contrario

0 sex =y

dn(2,y) = (2.2)

1 caso contrario
Um problema recorrente da distancia Euclidiana ocorre quando um dos atributos apre-
senta intervalo mais amplo, nesse caso ele pode dominar as saidas da equacao de distancia,
prejudicando os resultados do algoritmo (Wilson & Martinez, 1997). Por exemplo, se um

atributo apresentar valores entre 1 e 1024 e o outro estiver entre 1 e 5, o segundo seré
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dominado pelo primeiro. Pode-se solucionar essa questao por meio da normalizacao de
atributos numéricos em uma mesma escala. Senger et al. (2007) adotam uma fungao de
normalizac¢ao linear h(z;) que resulta em valores no intervalo [0;1]. Seja min,, o menor
valor na base de experiéncias para o atributo z; e max,, o maior valor para o mesmo

atributo, a funcao h(x;) é definida na equagao 2.3.
h(z;) = i Mo (2.3)

max,, — min,,

Assim, considera-se a equagao 2.4 para aproximar uma fun¢ao de dominio de valores
reais f : R" — R*, utilizando pesos w; para cada um dos k vizinhos mais relevantes, de

acordo com a distancia ao ponto de consulta .

(2.4)

Os pesos w; sao calculados segundo uma funcao, a qual gera resultados proximos a um
valor constante, quando a distancia tende a 0, e aproxima de 1, & medida que a distancia
tende ao infinito. Embora diferentes funcoes de ponderagao possam ser empregadas,
o MidHPC adota a proposta de Senger et al. (2007), que aplica uma fun¢do Gaussiana
centrada no ponto x, com uma variancia ¢, conforme a equacao 2.5 (o termo E(x,, ;)

representa a distancia Euclidiana entre o ponto de consulta x, e outro ponto qualquer
z;).
—E(zg,2;)
wi(z;) =e & (2.5)
A figura 2.2 apresenta exemplos de valores para w gerados pela equagao 2.5,
considerando um intervalo de distdncias Euclidianas entre 0 e 10, além de t? =
{0,125; 0, 250; 0, 500; 1, 000; 2, 000}.
A técnica IBL proposta em (Senger et al., 2007) é empregada pelo MidHPC para estimar
a ocupacao de recursos gerada por processos. Essa técnica é acionada antes de iniciar
aplicagoes e tem sido empregada na parametrizagao de algoritmos de escalonamento de
processos. Para exemplificar o uso do IBL, considere uma aplicacao a composta por trés
processos (aq,as e ag). Durante a execucao da aplicagdo, os processos ag,an € g sao
monitorados e seus dados de ocupacao de recursos sao salvos em uma base de dados.
Em seguida, o IBL estima, com base nos historicos, a ocupagao de recursos para novas

aplicagoes. Essas estimativas sao utilizadas para otimizar decisoes de escalonamento.

Politicas de Escalonamento

Dentre os estudos de escalonamento realizados, comprovou-se que as politicas Route
e RouteGA apresentam melhores resultados (Mello et al., 2006a, 2007¢). O funcionamento

dessas politicas, incorporadas ao protétipo do MidHPC, é apresentado a seguir.
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Figura 2.2: Comportamento da funcao de ponderagao

Route

Route(Mello et al., 2006b)? ¢ uma politica de escalonamento de processos que visa o
balanceamento de carga em ambientes de grade, caracterizados por grande quantidade de
recursos, heterogeneidade, alta laténcia de comunicagao e um grande ntimero de usuarios.
Algoritmos de balanceamento de carga utilizam-se de reatribuicao dinadmica de processos
para prover uma distribuigao eqiiitativa de utilizacdo de recursos (Shivaratri et al., 1992).
A politica Route foi desenvolvida a partir do conceito de roteamento de mensagens, o qual
é utilizado para definir vizinhancas de computadores. Cada computador pode distribuir
processos entre seus vizinhos.

Para entender essa politica, suponha trés redes distintas: «, § e 7. Cada computador,
com diferentes capacidades de processamento, memoria, disco e acesso a rede, deve execu-
tar um modulo capaz de tomar decisoes de escalonamento. Depois de iniciar esse modulo
em um computador C, , (computador n da rede ), calcula-se o atraso de comunicacdo
interno dessa rede, definido como RT'T,, (Round-Trip Time — RTT). O atraso (ou laténcia
de comunicagao) é o custo para transmitir e receber uma mensagem de tamanho minimo
entre dois computadores da rede c. Apoés essa etapa define-se o RTT méaximo (dado pela
equacao 2.6, em que k é um parametro de atraso para comunicagao entre computadores.
O valor de k pode ser definido de maneira fixa ou adaptativa, baseando-se nas capacidades

das redes envolvidas na grade), o qual ¢ utilizado para definir a vizinhanga de C, 4.

RTTax = k- RTT,, k> 1 (2.6)

Todos os computadores do ambiente que apresentarem um atraso de comunicagao, em

2 Best paper award na IEEE 20th International Conference on Advanced Information Networking and
Applications — 521 submissoes.
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relagao ao computador (), o, menor que R1'T,,,x sao definidos como vizinhos. Quando um
computador C), , inicia uma aplicacao paralela, ele requisita informacoes sobre a carga
de seus vizinhos com o objetivo de identificar os mais ociosos. Processos sao distribuidos
sobre esses computadores.

Como a distribuicao de carga ¢ feita entre computadores mais proximos, e tal proximi-
dade é definida pelo atraso de comunicagao entre computadores, privilegia-se a utilizacao
de redes com maior desempenho, as quais garantem menores atrasos de sincronizacao
entre processos. Migracoes de processos sao conduzidas segundo o modelo de custo de
migracgao definido por Mello & Senger (2004), o qual considera a carga dos processos e o

custo de transferi-los para outros computadores.

RouteGA

Otimizacoes na primeira alocagao de processos da politica Route deram origem a uma
nova politica de balanceamento de carga denominada RouteGA (Mello et al., 2007¢)3. Para
ilustrar essas otimizagoes, suponha que um computador ¢; inicie uma aplicacao paralela
a; composta por n tarefas, ou processos (o, ---sDn), €m um tempo t e que a vizinhanga
v desse computador, definida pelo atraso de comunicac¢ao (equagao 2.6), é formada pelos
recursos vcy, ..., V¢, 0S quais apresentam, respectivamente, capacidades de processamento
capy, ..., capg. Suponha, também, que cada recurso da vizinhanca tem uma longa fila de
processos que gera alta carga por longos periodos.

No Route, processos sao alocados sobre os v vizinhos do computador ¢;, que os redis-
tribuem, de acordo com o modelo de migracdo de Mello & Senger (2004), até convergir
para regioes da grade capazes de atender esses processos. Issa convergéncia pode ser
lenta, o que aumenta o tempo de resposta de aplicagoes.

Essa limitacao motivou o desenvolvimento do RouteGA, o qual otimiza a primeira etapa
de alocacao, considerando o consumo de recursos da aplicacao, a capacidade e a carga
do ambiente. Informacgoes de consumo sao armazenadas em uma base de experiéncias.
Um algoritmo IBL é executado sobre essa base a fim de estimar o comportamento médio
esperado de novas aplicagoes que chegam ao ambiente. Esse comportamento é utilizado
para parametrizar o algoritmo genético do RouteGA. Para isso, o IBL requer detalhes de
aplicacoes tais como: nome do executavel, argumentos e usuario. O IBL retorna a média
e o desvio padrao de utilizagao esperada dos recursos, incluindo a laténcia e a largura de
banda necessarias para comunicacao entre processos, as quais sao utilizadas para definir
a vizinhanca de computadores do RouteGA. Quanto maior e mais freqiiente a troca de
informagcoes entre processos, menor é a laténcia considerada pela politica ao distribuir
processos entre computadores vizinhos.

O algoritmo genético gera solugoes, ou cromossomos, que sao avaliados de acordo com

3 Qutstanding paper na IEEE 21st International Conference on Advanced Information Networking and
Applications — 444 submissoes.
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uma fungao de aptiddo. Um exemplo de cromossomo é ic = {0,3,8,5,7}, em que cada
indice j do vetor representa um processo da aplicac¢do (o tamanho do cromossomo |ic| = 5,
representa o nimero de processos) e cada elemento do vetor descreve onde o processo sera
alocado. Por exemplo, o processo de indice 0 sera alocado no computador 0, o de indice
1 no computador 3 e assim sucessivamente.

O algoritmo genético do RouteGA considera a fungao de aptidao (Fj.) apresentada na
equacao 2.7, onde: M RT;. é o tempo de resposta do processo com maior custo computaci-
onal de uma aplica¢ao; n ¢ um parametro para evitar divisoes por zero e LV, ¢ a variacao

de carga que a solucao proposta causa ao ambiente (equagao 2.8).

1.0 1.0
F, = ’ ! 2.7
MRT, +n  LV. 11 (2.7)
i il o,
LVie =Y (C;— %)2‘7 (2.8)
j=1

O tempo de resposta M RT;. ¢ obtido pela equagao 2.9, onde C; é o custo total de
execucgao do processo j. A equacao 2.10 define €}, onde PM; é o custo total de proces-
samento do processo j, CAP,; é a capacidade do computador d onde o processo j esté
alocado, e CCj é o custo de comunicac¢ao do processo j com demais processos da mesma
aplicacao que executam em outros computadores. A equacao 2.11 define o custo de comu-
nicacao para dado processo j, onde C'PS(iy, ;) € 0 custo de comunicacao entre as tarefas
de indices w e k do cromossomo ¢, as quais executam, respectivamente, nos computadores
iy € 1. CPS(iy,i) ¢ definida na equagdo 2.12, em que D representa a quantidade de

ik

dados a ser transmitida e LB a largura de banda entre os computadores que executam

T,k

as tarefas de indices w e k£ do cromossomo i.

MRT;. = max(Cj),j =0, ..., |i[ = 1 (2.9)
PM,
C; = car CC; (2.10)

il i
CCj=> ) CPS(iw,ir) (2.11)

w=1k>w

Diis (2.12)

CPS(iuit) = 75

A funcao de aptidao visa minimizar o tempo de resposta do processo com maior custo
(M RT;.) e causar a menor variagao de carga no ambiente (LV.), o que resulta em melhor
balanceamento. Quanto maior o valor Fj., melhor é a solucao obtida.

Apos executar o algoritmo genético por varias geragoes, onde, em cada uma, n indi-
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viduos sao criados, cruzados e mutados, converge-se para uma solucao valida. O maior
valor de aptidao obtido representa a melhor solucao de alocacao de processos encontrada.

Esse algoritmo ¢ utilizado na primeira distribuicao de processos em grades. Em se-
guida, processos podem migrar para computadores vizinhos, segundo o mesmo modelo

adotado pela politica Route.

2.5 Funcionamento do Protétipo

Esta secao detalha a integracao e o funcionamento dos modulos do MidHPC. Primei-
ramente, esses modulos devem ser iniciados segundo uma ordem pré-definida (figura 2.3)
para constituir o ambiente de grade computacional. Por meio da figura 2.3, observa-se
que, apdés iniciar o Broker Local, pode-se escolher entre iniciar o mdédulo Scheduler
ou o Shell. Porém, todas as funcionalidades do MidHPC somente estarao disponiveis
caso existam modulos Scheduler ativos, pois esses sao os responsaveis pela execucao de

aplicacoes.

Modulo de

Scheduler ™ Balanceamento

Broker Global

v

Broker Local

[ Shell

Figura 2.3: Ordem de execucao dos médulos do MidHPC

O primeiro modulo a ser iniciado é o Broker Global (BG) que busca por um Broker

Global priméario. Se nao houver resposta, o Broker ativo assume o papel de primério
(figura 2.4).

Brokergiopal Brokerprimario

Iniciar

Broker "1 verificar Primério—»

«——Sem Resposta
Assumir >

Figura 2.4: Diagrama de Seqiiéncia: Inicio do Broker (Caso 1)

Caso o priméario responda, o BG ativo registra-se junto a ele (figura 2.5). Em seguida,

dois tipos de mensagens sao enviados pelo Broker Global primério: o primeiro, para
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o novo BG, contendo as localizagoes dos demais Globais da grade (enderecos IP) e, o

segundo, para os demais Globais, informando sobre a localizacao do novo BG.

BI"OkeI'G|0ba| Bererp,-imario Broke Moutros
Iniciar
Broker 1 verificar Primario—]
—Conexao ok
Adicionar——»
Lista de
¢ Brokers Globais MNovo Broker
Global

Figura 2.5: Diagrama de Seqiiéncia: Inicio do Broker (Caso 2)

A busca pelo Broker Global primario utiliza uma entrada em Domain Name System
(DNS) dinamico, tal como broker.midhpc.usp.br. Para verificar se esse Broker esta ativo,
realiza-se uma conexao com ele. Caso nao seja bem sucedida, o Broker Global que iniciou
a conexao modifica a entrada no DNS e, assim, novas requisicoes serao a ele direcionadas.
Embora o nome seja utilizado para referenciar um Broker Global como primario, nao
existe diferenca entre os Globais, pois eles replicam todas as informacoes. Caso o primério
fique inoperante, o primeiro BG, que a ele requisitar alguma informacao, assumird o papel
de priméario. Além disso, periodicamente, ocorre uma verificacao para identificar Brokers
ativos.

As distancias entre os BGs sao definidas na forma de laténcias do sistema de comuni-
cagao (RTT (Hockney, 1996)) as quais sao, periodicamente, calculadas de modo a manter
valores atualizados. Fssas medidas sao realizadas por meio de requisicoes ICMP e armaze-
nadas em uma base de dados.

Apo6s o inicio do Broker Global, pode-se iniciar Brokers Locais que se registram
junto ao Global. H4 um arquivo de configuracdo do Broker Local que indica qual seréd
0 Global a se conectar. A partir desse momento, a infra-estrutura bésica do ambiente
estd criada. Com os Brokers Global e Local em execucao, o proximo modulo a ser
iniciado ¢ o Scheduler (secdo 2.4.3). Ao iniciar, o Scheduler verifica as capacidades
do computador? e envia uma mensagem para o Broker Local definido em arquivo de
configuracdo. E através dessa mensagem que o Scheduler ¢ adicionado na lista do Broker
Local. Em seguida, o Scheduler armazena as informacoes de capacidade coletadas,
juntamente com os enderecos IP dos Brokers Local e Global (utilizados para identificar

a rede que o Scheduler pertence), em uma base de dados. Posteriormente, o Broker

4Capacidade em milhdes de instrugdes por segundo (MIPS), throughput de leitura e escrita em disco
(bytes por segundo), quantidade (bytes) e desempenho (bytes por segundo) de memorias principal e
virtual. Essas informacoes sdo coletadas pelas ferramentas de benchmark propostas por Mello & Senger
(2006).
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Local atualiza suas informagoes de capacidade e carga, em decorréncia da adi¢do de um
novo Scheduler no ambiente, e envia uma mensagem (com detalhes sobre todos seus

recursos) para atualizar as informagoes do Broker Global (figura 2.6).

Scheduler Broker gcal Brokergiobal

Inicio—»
Verificar
Capacidades

Adicionar

Scheduler
-d—IP Broker Global—

—>

J

| Atualizar Dados

h_

Atualizar dados

do Broker Local }

Figura 2.6: Diagrama de Seqiiéncia: Inicio do Scheduler

O moédulo Shell necessita que apenas o Broker Global primario esteja em execucao,
pois ele nao se conecta diretamente a um Scheduler. Entretanto, nenhuma aplicacao
pode ser iniciada sem Schedulers ativos, pois eles disponibilizam recursos para a grade.

Requisi¢oes de usuério sao enviadas ao Broker Global primario, que ¢ responsavel
por respondé-las. Requisi¢oes provenientes do comando mps solicitam ao Broker Global
a coleta de informacoes sobre aplicacdes e ambiente. Aquelas oriundas de um comando
mkill <gid> solicitam o término de execucao de processos da aplicacao com identificador
<gid>.

Quando uma requisi¢do mstart myapp (onde myapp representa o nome da aplicagao
e seus argumentos) é recebida pelo Broker Global primario, o BG com menor indice de
carga Ip é selecionado para inicid-la. Esse indice ¢ definido segundo a equagao 2.13, onde
Begy € 0 somatoério da capacidade de todos os computadores conectados a determinado
Broker Global, e Brgrg, € 0 somatorio da carga a ser executada.

Iy = Dowrm (2.13)
Beap

O Broker Global selecionado envia as informacgoes da aplicagao para o Broker Local
com menor carga, o qual escolhe um Scheduler, também com menor carga, para enviar
a aplicacao. Em seguida, essa aplicacao ¢ iniciada e suas threads sao convertidas em
processos. Checkpoints desses processos sao gerados e suas execugoes interrompidas. O
Scheduler executa, entao, o algoritmo IBL para estimar médias e desvios-padrao de
consumo de CPU, memoria, disco e rede. Com as informagoes do IBL e de capacidades

e cargas de todo o ambiente, o algoritmo de balanceamento de carga é executado pelo
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Scheduler. Esse algoritmo retorna uma distribuicao de processos a ser adotada. Apos
migrados, os processos sao restaurados e seus comportamentos, monitorados. As etapas

que fazem parte da execucao de uma aplicagao estao demonstradas na figura 2.7.

Shell Broker Global primario Broker Global Broker Local Scheduler DSM
Start APP g Selecionar
Adicionar APP | Scheduler 7] iaca Sri
Obter Gid | __Criag&o Memdria_y,.
Selecionar Iniciar Aplicacao
D Selecionar BG Broker Local 31“ Checkpoint

"*\
E: tar IBL
Encaminhar APP—3p 1/ xecutar

Balanceamento
RouteGA

D Migragao

I, Retomar
& Execugdo

Figura 2.7: Diagrama de Seqiiéncia: Iniciando uma aplicacao

Atualmente, ha dois algoritmos de escalonamento implementados: Route e RouteGA.
Ambos consideram vizinhancgas entre computadores para a distribuicao de processos, con-
tudo, somente o RouteGA analisa os resultados gerados pelo algoritmo IBL. As estimativas
do IBL sao utilizadas para parametrizar o algoritmo genético e obter uma boa distribuicao
de processos.

Para suportar a migragio, utiliza-se uma ferramenta de checkpoint (atualmente o
CryoPID (Blackham, 2008)), que gera o contexto de processos em sistema de arquivos.

Esses contextos sao utilizados para restaurar execugoes em outros computadores.

2.6 Modelo de Programacao

O MidHPC utiliza um suporte de memoria compartilhada distribuida (Distributed Sha-
red Memory — DSM) que permite a comunica¢do transparente entre processos. Para com-
preender seu funcionamento, considere uma aplicacao «, composta por um grupo de
processos ap,. Os processos arp, e ap, comunicam-se através da mudanca do valor da
variavel x, que é compartilhada por ambos. Portanto, quando o, modifica o valor de z,
essa alteragao também ocorre em ag,. Como ap, e arp, podem executar em computadores
distintos, o DSM é utilizado para manter a consisténcia do valor em memoria.

Quando a aplicacao « inicia, o mdédulo Scheduler cria, no sistema de arquivos dis-
tribuidos, um arquivo® f que serd utilizado como memoria principal pelo DSM. A funcao
mmap (GNU/Linux) é, entdo, executada para associar esse arquivo a aplicacao a. Assim,

quando a aplicacao alocar espago em memoéria, ela utilizard uma area no arquivo f, mape-

Criado por meio do comando dd if=/dev/zero of=MEMORY_FILE bs=1M count=32 — exemplo do
comando utilizado para criar um arquivo com 32MB.
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ada em sua memoria principal. O tamanho do arquivo f é determinado pela informacao
contida na base de conhecimento IBL, sendo o padrao 32MB.

O modulo DSM intercepta as chamadas POSIX para controle de condicoes de corrida, tais
como mutex e semaforos, visando criar e modificar variaveis compartilhadas armazenadas
no arquivo do DSM. Esse moédulo utiliza o modelo de consisténcia seqiiencial (Adve &
Gharachorloo, 1996), adotado pelo padrao POSIX (IEEE, 1993). Qualquer operacao de
leitura ou escrita é executada no arquivo do DSM e o desenvolvedor é responsavel por
utilizar primitivas lock e unlock para manter a memoria consistente.

Para utilizar o DSM, faz-se necessaria a adocao de um sistema de arquivos distribuidos
(Distributed File System — DFS), o qual disponibiliza o arquivo f para computadores que
executam tarefas da aplicacao a. Qualquer DFS pode ser utilizado desde que permita lei-
turas distribuidas, mesmo que dados sejam centralizados. Se os dados forem distribuidos,
ou replicados, o desempenho é maior.

Atualmente, emprega-se, em experimentos, o sistema de arquivos distribuidos NFS
(Sun Microsystems, Inc., 1989), devido, principalmente, & sua simplicidade de instalacao
e configuragao. Sistemas de arquivos tais como o SSHFS (Hoskins, 2006) (que prové a
seguranca), o AFS (Foster et al., 2004) e o CODA (Satyanarayanan et al., 1990) (que tendem
a oferecer maior desempenho) podem ser utilizados como DFS base. Nenhuma modificagao

na aplicacao ou no MidHPC é necessaria para adotar outro sistema de arquivos distribuidos.

2.7 Evolucao das Pesquisas

O protoétipo do MidHPC permitiu comprovar, em ambientes reais, que conhecimen-
tos sobre aplicagoes e recursos computacionais auxiliam na otimizacao de escalonamento
de processos. Essa comprovacao motivou novas frentes de pesquisa a fim de extrair e
empregar esses conhecimentos em diferentes etapas envolvidas na autonomia de grades
computacionais. Dodonov et al. (2006) propuseram uma técnica adaptativa para a desco-
berta de padroes de comunicacao, visando assistir a pré-busca de dados. Comportamentos
de comunicagao de processos foram classificados com o intuito de gerar modelos Markovi-
anos para representar transicoes entre estados e instantes em que dados seriam utilizados.
Resultados experimentais comprovam aumento no desempenho dessa abordagem para a
busca antecipada de dados. Essa pesquisa motivou um trabalho de doutorado voltado
para a classificacao e predicao de comportamentos de processos, a fim de auxiliar na
otimizacao de operacoes de escalonamento, distribuicao de dados, pré-busca, etc.

Os comportamentos de processos e os modelos estocasticos de redes de computado-
res (Ferreira & Mello, 2004; Dodonov et al., 2005; Mello & Senger, 2006), ainda foram
empregados no estudo de atrasos envolvidos no acesso paralelo a dados distribuidos em
grades (Mello et al., 2007a). Essa frente motivou outro trabalho de doutorado que visa

o estudo e avaliacao de técnicas de otimizagao para distribuicao, migracao, replicacao e
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acesso paralelo a dados distribuidos em grades computacionais.

Além dessas frentes, o estudo de comportamentos de processos e usuarios motivou a
proposta de uma rede neural artificial auto-organizavel e nao supervisionada, denominada
Self-Organizing Novelty Detection (SONDE). Essa rede é tema de um terceiro doutorado
que, atualmente, investiga sistemas dinamicos como forma de auxiliar na parametrizacao
e controle do aprendizado (Albertini & Mello, 2007). A primeira aplicagdo de maior porte
dessa rede neural foi voltada para a caracterizacao de comportamentos de usuérios. Estu-
dos utilizando assinaturas digitais permitiram comprovar bons resultados na identificacao
de usuéarios por meio de seus comportamentos de escrita (pontos tracados) (Santos et al.,
2007). Esse trabalho é conduzido em uma dissertacao de mestrado. Espera-se empregar
os resultados obtidos na deteccao de interacoes intrusivas em grades, visando melhorar
suportes de auto-protecao existentes.

Resultados dessas pesquisas devem ser integrados ao prototipo do MidHPC. Além disso,
outros aspectos também devem ser reavaliados, tais como a arquitetura atual do proto-
tipo, a qual deve ser adaptada para um modelo peer-to-peer, permitindo maior nivel de
descentralizacao, e o algoritmo de aprendizado baseado em instancias que deve ser adap-
tado para utilizar bases de dados descentralizadas, a fim de obter alta disponibilidade e

maior desempenho de acesso.

2.8 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou as principais pesquisas relacionadas ao projeto MidHPC. Re-
sultados obtidos nesses trabalhos motivaram esta tese de livre docéncia, que emprega
conceitos sobre sistemas dinamicos e técnicas inteligentes para modelar e predizer com-
portamentos de processos, visando otimizar operagoes de escalonamento em grades com-

putacionais.
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Capitulo

Sistemas Dindmicos

3.1 Consideracoes iniciais

O prototipo do MidHPC permitiu comprovar as contribuicoes da utilizacao de conhe-
cimentos sobre aplicagoes e recursos computacionais na otimizagao de escalonamento de
processos. Esses conhecimentos sao atualmente obtidos por meio de ferramentas de ben-
chmark, monitores de sistema e de processos (Mello & Senger, 2006; Senger et al., 2007).

Os benchmarks extraem capacidades maximas de recursos tais como processador, lei-
tura e escrita em memoria priméaria, meio de armazenamento secundério e redes. O
monitor de sistemas avalia a carga instantanea de recursos. O monitor de processos in-
tercepta eventos de utilizagao de recursos (tais como volume de processamento, acesso a
memoria principal, leitura e escrita em rede e disco rigido) e os armazena em uma base
de dados. Sobre essa base é aplicado um algoritmo de aprendizado baseado em instan-
cias, a fim de estimar comportamentos de novas aplicacoes submetidas ao sistema. Esses
comportamentos sao representados por médias; conseqiientemente, nao se observa, avalia
ou emprega suas variagoes no tempo.

A compreensao dessas variacoes motivou o estudo e aplicacao de conceitos sobre sis-
temas dinamicos com o objetivo de melhorar os atuais suportes de otimizacao e demais
aspectos de autonomia em grades computacionais. Conceitos sobre sistemas dinamicos

sao apresentados neste capitulo.

3.2 Conceitos

Um sistema dindmico é composto por um conjunto de estados possiveis e uma regra

que determina seu estado atual em funcao do passado. Para exemplificar, considere a
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equagao r,.1 = 2x, como representacao da taxa de crescimento de uma populagao de
individuos no tempo, onde n indica o instante de tempo e z, define, precisamente, o
tamanho da populacao em n. Nesse caso a regra, ou equacao, define o préoximo estado,
ou tamanho da populagao no préoximo instante, em funcao do passado. Sistemas com tais
tipos de regras sao denominados deterministicos. Héa, contudo, outra classe de sistemas
dinamicos sujeita a outros efeitos além do passado. Considere um modelo de predicao de
precos de acoes do mercado em funcao do tempo. O prego atual é composto por uma
equacao que considera precos anteriores. Contudo, essa equacao conta, também, com
uma variavel aleatoria, que modifica seus resultados. Esse tipo de sistema é denominado
dindmico estocastico ou aleatorio (Alligood et al., 1997).

Para melhor compreender um sistema dinamico considere uma seqiiéncia de observa-
¢oes de uma variavel aleatoria X no tempo, ou série temporal, {zg,x1,...,2,_1}. Esses
eventos podem ser monitorados de forma discreta ou continua, oriundos de regras deter-
ministicas ou de processos estocasticos. A fim de compreender os proximos estados desse
sistema, deve-se investigar modelos matematicos capazes de representa-lo. Seus compor-
tamentos sao simples de serem estudados, caso se conheca sua regra (conjunto de equagoes
que define o proximo estado com base no passado) e ele seja deterministico. Conhecendo
a regra e sendo ele definido por processo estocéstico, pode-se, também, compreender suas
tendéncias comportamentais. Desconhecendo a regra, deve-se encontrar um conjunto de
equacoes capaz de representa-lo, o que se torna mais complexo para sistemas estocasticos,
pois ha termos aleatoérios.

Uma das técnicas mais antigas e estudadas para obter as regras que governam um
sistema dinamico é o modelo auto-regressivo (AR) (Penny & Harrison, 2006). Esse modelo
visa encontrar uma equacao na forma xp = ¢ + ZZ;& ap - Tp_pn + € que permite obter o
proximo estado x em fun¢ao de uma soma de termos passados (onde ¢ é uma constante,
ag, aq, - -+ ,ar—_q1 sao parametros do modelo e €, é um ruido branco, sinal ou processo ale-
atorio). Esse modelo apresenta erros médios de predigdo 6timos para séries lineares (Box
et al., 1994), contudo gera resultados insatisfatorios para séries mais complexas, as quais
motivaram aproximagoes locais (Casdagli, 1989; Zeevi et al., 1998) (que também apre-
sentam limitagGes para séries caoticas), e o estudo de regularidades internas de sistemas

dindmicos (Alligood et al., 1997) (pontos fixos, orbitas, etc.).

3.3 Estudo de Orbitas

Ao modelar o conhecimento embutido em um sistema dindmico compreende-se a re-
peticao de seus padroes a qual permite, por exemplo, conhecer suas tendéncias, realizar
predicoes e classificar suas operacoes. Essas possibilidades motivam diferentes areas da
ciéncia, dentre elas a voltada para o estudo de populagoes (Alligood et al., 1997). Consi-

dere, por exemplo, que o tamanho de uma populacao dobra a cada hora de observacao,
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segundo a equacdo f(z) = 2x. A evolucdo temporal da populacio é definida por f*(z),
onde k representa o nimero de instantes de tempo futuros que sera feita a proxima ob-
servacao. Dessa forma, caso a populacgao inicial seja igual a 10, ap6s uma hora ter-se-a 20
e apos k = 3, onde f3(x) = f(f(f(z))), 80. De acordo com a equagao dada, a populacao

terd fator de crescimento exponencial igual a 2.

Tabela 3.1: Tamanho da populagio aplicando a fungao f*(x)
E @)
0,01
0,02
0, 04
0,08
0,16
0,32
0,64
1,28
2,56
5,12
10, 24
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A tabela 3.1 apresenta os resultados para uma populacao inicial igual a 0,01 milhao.
Um modelo denominado Cobweb plot (Alligood et al., 1997) foi adotado a fim de estudar a
variacdo dos valores produzidos, ou 6rbita, por esse sistema (considerando que uma saida
no instante ¢ torna-se entrada em t + 1). Segundo esse modelo, traga-se uma curva com
os valores das saidas produzidas em relacao as entradas e uma reta diagonal g(x) = z. A
orbita do sistema em relacao a uma condicao inicial é dada como segue.

Considere uma entrada inicial, seja x = 0,01, calcule a saida f(0,01) = 0,02. Em
seguida, considere 0,02 como entrada e calcule f(0,02). O Cobweb plot auxilia na re-
presentacao desses calculos por meio de segmentos de reta que tocam f(z) e g(z). Por
exemplo, inicialmente traca-se um segmento de reta vertical a partir da entrada 0,01 até
tocar a funcdo f(x). Esse segmento indica que a saida para 0,01 é igual a f(0,01) = 0, 02.
Em seguida, traga-se um segmento horizontal do padrao entrada-saida (0,01;0,02) até
tocar na reta diagonal g(x). Em seguida, traga-se outro segmento de reta vertical com
origem no ponto que toca em g(x) até chegar em f(z), tal como apresentado na figura
3.1. Os pares de valores entrada-saida obtidos, ou seja, os pares de pontos da curva
f(z), representam as saidas produzidas pelo sistema, sua 6rbita ou, também, variagdo no
tempo.

No exemplo anterior, f(z) apresenta a orbita de um sistema com caracteristicas linea~
res e que tende a gerar saidas infinitas. Contudo, a fim de melhor caracterizar o tamanho
de populacoes, deve-se considerar funcoes que impoem limites maximos de crescimento,
respeitando os recursos escassos do ambiente. Para isso, seja, por exemplo, a funcao

h(z) = 2xz(1 — x) onde x representa a populagao de entrada em milhoes. Nesse caso,
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Figura 3.1: Orbita associada a funcio f(z)

a populacao nao é simplesmente resultante de z, mas sim do produto de z pelo termo
(1 — ), o que gera um efeito nao linear no crescimento. Nessa circunstancia, h(x) de-
fine um crescimento logistico para a populacao, o que é mais proximo de situacoes reais
(Alligood et al., 1997).

Tabela 3.2: Tamanho da populagio aplicando a fungao h*(x)
ko M)
0,010
0,019
0,038
0,074
0,138
0,238
0,362
0, 462
0,497
0,499
0,499
0,500
0, 500
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A tabela 3.2 apresenta resultados dessa funcao para uma populacdo inicial de 0,01

milhao. Para estudar a orbita desse sistema aplica-se o mesmo método, Cobweb plot,
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anteriormente abordado. A figura 3.2 permite observar que, em contraste com o mapea-
mento linear anteriormente considerado, para quaisquer valores entre [0, 0;0, 5], a fungao

h(z) resulta em valores proximos de 0, 5.

0.6 T T T T T

0.4 t+

Saldas
=
Lad
T

0.2 +

0 :' I I I I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Entradas

Figura 3.2: Orbita associada a funcdo h(z)

Considere agora outro exemplo que permite melhor exemplificar a 6rbita de uma fun-
3z—x®
2

com valores iniciais x = 1,6 e x = 1,8. Traca-se o Cobweb plot para as duas condicoes

¢ao em relagdo a condigbes iniciais. Seja um sistema definido pela fungio ¢(z) =

iniciais, conforme a figura 3.3. Cabe ressaltar que, quando a curva estiver abaixo de g(x),
deve-se tracar linhas horizontais da 6rbita a4 esquerda e quando estiver acima, a direita,
conforme realizado nos exemplos anteriores. Observa-se, nesse caso, que para a primeira
condicao inicial, tende-se ao ponto x = 1, enquanto para a segunda, a * = —1. Valores
proximos ao ponto x = 0, contudo diferentes, fazem a 6rbita mover-se em direcao a —1
ou 1. Esses pontos de atracao, tais como x = 1 e x = —1, ou de repulsao, tais como re-
gioes vizinhas de x = 0, sao tratados por pesquisas adicionais em estabilidade de sistemas

din&micos.

3.4 Estabilidade de Pontos Fixos

A secao anterior considerou trés exemplos para estudar érbitas de sistemas dinamicos.

O primeiro, f(x) = 2z, apresenta comportamento linear. O segundo, h(z) = 2z(1 — x),

. _ 3 ~ ~ . e
e terceiro, q(r) = 3x2m , contém componentes nao lineares. Esses exemplos utilizam uma
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Figura 3.3: Orbita associada a funcio ¢(z)

reta g(x) para auxiliar na observagao grafica das orbitas (simplifica a geracao de proximas
entradas e calculo de saidas). Além de auxiliar na visualizacdo de orbitas, g(z) permite

definir alguns pontos relevantes para os sistemas em estudo.

Percebe-se que todos os sistemas exemplificados, f(x), h(x) e ¢(z) cruzam a fungao
diagonal g(z), ou seja, ha pares de pontos, denominados pontos fixos, em que a abscissa
e a ordenada sdo iguais. No caso de f(z) o tnico ponto fixo é z = 0; para h(z) ha dois
pontos fixos z = 0 e x = 0,5; finalmente, em ¢(x) observa-se trés pontos fixos r = —1,
r=0ex =1 Em f(z), para qualquer populacido de entrada positiva diferente de zero,
diverge-se do ponto fixo z = 0 e tende-se ao infinito. Para h(z), a tendéncia é divergir de
0 e convergir para uma populagdo maxima de 0,5 milhdo. Para ¢(x), o sistema diverge
de 0 e tende a —1 ou 1, dependendo das condi¢oes iniciais (tal como observado na segao

anterior, onde duas condi¢oes sao apresentadas: © = 1,6 e z = 1,8).

Os pontos fixos de convergéncia sao denominados estaveis, enquanto os de divergéncia,
instaveis. Por exemplo, uma esfera no topo de uma montanha estd sobre um ponto
instavel, qualquer pequena perturbacao faz com que ela se mova até encontrar um vale,
ou ponto estavel, onde o movimento cessa. Assim, pontos estaveis atraem a o6rbita de um

sistema, enquanto os instaveis a repelem.

Para melhor definir estabilidade e instabilidade de pontos fixos, considere que o compri-

mento Euclidiano de um vetor v = {x1,...,2,,} € R™ é dado por |[v] = Va2 + ... + 2,2

Sejap = {p1,...,Pm} € R™ um ponto em um plano e € um niimero positivo. A vizinhanga
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€, Ne(p), é dada pelo conjunto {v € R™ : |v — p| < €} de pontos dentro da distancia Eu-
clidiana € de p. Seja f uma funcao em R™ e p, também em R™, um ponto fixo, onde
f(p) = p. Se existe um € > 0 tal que, para todo v em N,(p), limy_.o f¥(v) = p, entdo p é
um ponto fixo estével do tipo sorvedouro ou atrator. Se existe uma vizinhanga e, N (p),
tal que para cada v em N(p), exceto o proprio p, mapeiam-se pontos mais distantes e,
conseqiientemente, fora de N.(p), entao p é um ponto fixo instavel do tipo fonte ou re-
pulsor. Além de pontos fixos estaveis do tipo sorvedouro e fixos instaveis do tipo fonte,
h& um terceiro tipo, que ocorre somente em espacos multidimensionais, denominado sela.
Esses pontos tém ao menos uma direcao de atragdo e uma de repulsao (Alligood et al.,
1997).

Conhecer os pontos fixos de um sistema permite inferir suas tendéncias. Por exemplo,
sejam as temperaturas globais da terra definidas como uma série temporal. Esses valores
definem a orbita do sistema dindmico em questao. Essa 6rbita pode ser utilizada para
encontrar sua regra de origem. Ao conhecer essa regra pode-se definir seus pontos fixos e
estudar, por exemplo, regioes estaveis de temperatura. Essas regioes definiriam méximos
ou minimos de temperatura para o planeta. Além disso, pode-se encontrar regioes insta-
veis, onde temperaturas tendem, sempre, a divergir. Ao compreender a funcao geradora
dessa Orbita e seus pontos fixos, pode-se, por exemplo, avaliar a influéncia do aquecimento
global em outros sistemas, tais como fauna e flora (Clark, 1990; Perry et al., 2001; King
& Birk, 2004).

Os pontos fixos estaveis e instaveis sao uteis, também, para estudar o comportamento
de precos de agoes em bolsa de valores. Considere os precos de uma acao, os quais definem
a oOrbita do sistema. Deve-se obter a regra origem dessa orbita e encontrar seus pontos
fixos. Esses pontos permitem avaliar, por exemplo, quando a¢oes mudam suas tendéncias
de precos, as quais permitem estimar os melhores momentos de compra e venda. Percebe-
se, portanto, que, ao compreender a oOrbita e os pontos fixos de um sistema, pode-se

predizer seu comportamento.

3.5 Expoente de Lyapunov

Formas de compreender o comportamento de sistemas dindmicos motivaram diversos
trabalhos (Casdagli, 1989; Shenshi et al., 1999), dentre eles, estudos sobre variagoes em
relagdo a condigoes iniciais, utilizando o expoente de Lyapunov (Edmonds, 1996). Esse
expoente mede a taxa de variacao de trajetoérias vizinhas considerando uma separacao
inicial 0Zo. Essa divergéncia da-se por [0Z(t)| ~ e*|6Z¢|, onde t é o instante de tempo e

A é o expoente de Lyapunov.

A= lim E In 0Z(t)]

—_— d
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Considera-se o expoente de Lyapunov como maior valor de divergéncia entre trajetorias
definido na equacao 3.1. O valor desse expoente permite caracterizar um sistema dinamico
em (Elert, 2005; Rosenstein et al., 1993):

1. A < 0 — a série temporal é atraida para um ponto fixo estavel ou para uma Or-
bita periodica (onde pontos da orbita se repetem no tempo). Esses expoentes sdo
caracteristicos de sistemas dissipativos, ou nao conservativos, tais como osciladores
harmoénicos. Quanto menor o valor de A\, mais rapidamente o sistema tende ao ponto

de equilibrio;

2. A = 0 — a orbita do sistema tende a um ponto fixo neutro. Esses sistemas sao
conhecidos como conservativos. Por exemplo, considere dois osciladores harmonicos
idénticos com diferentes amplitudes. Como a freqiiéncia é independente da ampli-
tude, a fase de ambos seria similar a dois circulos concéntricos, ou seja, as Orbitas
manteriam uma separacao constante. Esse valor para o expoente indica que o sis-

tema estd no modo conhecido como estado fixo;

3. A > 0 — o sistema apresenta 6rbita cadtica e instavel. Isso significa que a distancia
entre pontos da trajetoria ird sempre divergir, em média, & uma taxa exponencial
definida pelo expoente de Lyapunov (Rosenstein et al., 1993; Eckmann & Ruelle,
1985).

Os valores do expoente méaximo de Lyapunov permitem compreender tendéncias de
sistemas dinamicos. Eles podem convergir para pontos fixos (A < 0), apresentar compor-
tamento conservativo (A = 0) ou divergir (A > 0). Dado que esse expoente expressa a
tendéncia de um sistema, pode-se utiliza-lo para compreender o horizonte méximo (ni-
mero maximo de pontos) de predigdo de sistemas dindmicos. Por exemplo, considere um
modelo qualquer (e.g. equagoes que representam o comportamento do sistema) para um
sistema com divergéncia dada pelo expoente de Lyapunov. Quanto maior a divergén-
cia, menos eventos podem ser previstos sem alterar ou incrementar o modelo inicial. Caso
haja nenhuma divergéncia, pode-se predizer intiimeros eventos futuros com base no modelo
inicial.

Até mesmo estimativas qualitativas sao impossiveis para intervalos além desse hori-
zonte (Elmer, 1998). O horizonte é definido por —%= onde € é o erro medido no estado
inicial, isto ¢, o ponto inicial de predigoes. Por exemplo, considere que qualquer técnica
foi utilizada para modelar uma série temporal. Tal técnica foi treinada com um conjunto
de dados e o erro de predigao de um proximo valor é ¢ = 0,001, o Lyapunov da mesma
série é 0,692, conseqiientemente seu horizonte de predicao ¢ igual a —% =9,98. Isso
significa que é possivel predizer, no méximo, o comportamento dos proximos 9, 98 valores

futuros.
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A figura 3.4 apresenta o comportamento do horizonte de predi¢ao de acordo com o
erro €. Erros abaixo de 0,001 foram considerados nessa circunstancia. Observa-se que o

horizonte é maior para pequenos valores de erro inicial.

17 T T T

log(x)/0.692 —

16

15

14

13

12

Horizonte de predigdo (pontos futures)

11

10

0 0.0002 0.0004 0.0006 0.0008 0.001
Erro

Figura 3.4: Horizonte de predicao utilizando um expoente de Lyapunov igual a 0,692

Esta tese considera o método de Kantz (1994) para calcular o expoente de Lyapunov
de séries. Esse é um dos métodos implementados pelos autores do pacote Nonlinear Time
Series Analysis (TISEAN) (Hegger et al., 2009), que o recomendam em rela¢do aos demais.
O comando do pacote TISEAN que executa esse método é o lyap_k, o qual gera como
saida logaritmos do fator de extensao (do inglés stretching factor), conforme proposto em
(Kantz, 1994). Para computar o expoente de Lyapunov, deve-se tragar a regressao linear

desses logaritmos. O angulo da curva de regressao resultante define o valor do expoente.

3.6 Expoente de Hurst

Além do expoente maximo de Lyapunov, pode-se estimar o expoente de Hurst de um
sistema dinamico, o qual mede a aleatoriedade de um conjunto de dados. Esse expoente
pode ser estimado por diferentes técnicas, a mais adotada é a Rescaled Range (R/S)
(Kaplan, 2003). Para exemplifica-la, considere a série temporal X (n) = {zo, 1, ..., Tn_1}.
O primeiro passo consiste em computar a média AV Gx ) para todos os valores de X (%),
onde k = n.

Em seguida, encontra-se o valor minimo (min) e o maximo (max), em relagao a média,
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Figura 3.5: Céalculo de Rescaled Range

Algoritmo 1 Rescaled Range: Localizando os valores minimo e maximo
float min = MAX FLOAT;
float max = MIN _FLOAT;
float v = 0;
for i = first; i < k; i++ do
v =10+ (z; - Avgxm));
if v < min then

min = v;
end if
if v > max then
max = v;
end if
end for

do conjunto de dados, conforme o algoritmo 1. Entdo, o desvio padrao STDEVxy

¢ calculado para os termos X (k) e o primeiro valor de R/S (denominado RS) para o
_ | max — min |

. O indice 0 em
stdevx (k)

subconjunto k£ € [0;n — 1] é encontrado, definido por RSy

RS faz referéncia a primeira iteracao do calculo.

A préxima iteracao é iniciada pela divisao da série temporal original em dois subcon-
juntos. O primeiro com k € [0; 3 — 1] e o segundo com k € [§;n — 1]. Os mesmos passos

sao conduzidos para calcular R/S em cada subconjunto da série temporal e, conseqiien-
]
n — 1], representado por RSy [n., 1)).

temente, obter-se-a dois valores (um para o subconjunto [0, 2 — 1], o qual é definido por

RSL[O;%_H, e outro para o segundo subconjunto, [%;
Calcula-se, entao, a média dos dois valores e obtém-se RS7, o qual representa o valor de
R/S para a segunda iteracdo. A série temporal é recursivamente particionada a fim de
calcular RSy, RSs, ..., RS,,, onde w é a ultima iteragao. De acordo com Kaplan (2003),
o particionamento pode ser feito, recursivamente, até que o menor subconjunto formado
tenha um nimero minimo de elementos no passo w (esse processo de particionamento é

apresentado na figura 3.5). O mesmo autor conclui que ha uma boa aproximacao con-
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siderando cerca de 8 elementos na menor partigdo (valor adotado no exemplo da tabela
3.3).

Depois de calcular todos os valores RS = {RSy, RS1, ..., RS, }, obtém-se o expoente
de Hurst por meio de uma regressao linear dos pontos (log,(|X(57)|), log,(RSy)), onde
y = 0,1,2,...,w & a iteragdo e |X(55)| ¢ o nimero de elementos por particdo da série
na iteracao y. A tabela 3.3 apresenta um exemplo. Fazendo a regressao linear, onde a
coluna 4 representa o eixo x e a coluna 5 o y, obtém-se a seguinte equagao y = 0, 727024z —
0,745555. O angulo da curva, definido nesse caso por H = 0,727024, é o expoente de

Hurst!.

Tabela 3.3: Rescaled Range: estimativa do expoente de Hurst

iteracdo tamanho da RS log,(tamanho log,(RS)
particao da particao)
0 1024 RSy = 96,4451 10,0 6,5916
1 512 RS; = 55,7367 9,0 5, 8006
2 256 RSs = 30,2581 8,0 4,9193
3 128 RS3 = 20,9820 7,0 4,3911
4 64 RS, = 12,6513 6,0 3,6612
5 32 RSs = 7,2883 5.0 2. 8656
6 16 RSg = 4,4608 4,0 2,1573
7 8 RS7? =2,7399 3,0 1,4541

O intervalo de valores do expoente de Hurst ¢ H € [0;1]. Um expoente proximo
de 1 indica comportamento persistente, isso significa que ha correlagdo entre um evento
e a ocorréncia de outro no futuro. Caso o valor seja proximo de zero, a série temporal
apresenta comportamento anti-persistente, ou seja, ha uma auto-correlacao negativa entre
pares de eventos. Nesse caso, um acréscimo em valor passado da série gera o decréscimo de
outro elemento futuro e vice-versa. Valores proximos de 0,5 indicam que a série temporal
¢ uma caminhada aleatoria (random walk), dessa forma, valores futuros nao dependem do
historico. Observa-se, portanto, que o expoente de Hurst é uma ferramenta importante

para avaliar dados historicos.

3.7 Dimensao embutida e de separacao

Além do auxilio dos expoentes de Lyapunov e Hurst na interpretagao de 6rbitas, é ne-
cessario encontrar formas de estimar as regras, ou funcoes, que definem os comportamentos
de sistemas dinamicos. Para exemplificar a obtencao dessas fungoes, considere, inicial-
mente, a equacao logistica 3.2 com condigdes iniciais ¢ € [0;4000], b = 3,8 e 2y = 0,5. A

figura 3.6 apresenta as saidas, ou o6rbita percorrida no tempo, para essa regra, a qual tem

1O dataset utilizado foi obtido do livto Chaos and Order in the Capital Markets, segunda edicio,
Edgar Peters.
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expoente de Hurst H = 0, 40535 e Lyapunov A = 0,447039%. O expoente de Hurst eviden-
cia pequeno grau de anti-correlacao, contudo a série apresenta, em geral, comportamento
aleatorio. O expoente de Lyapunov aponta seu comportamento cadtico e instavel (a dis-
tancia entre pontos da trajetoria tende sempre a divergir, o que dificulta a modelagem).
Esses expoentes permitem concluir que ao aplicar, diretamente, uma técnica de predicao
sobre tal série, tende-se a obter resultados ruins. Pode-se, contudo, aplicar uma forma
alternativa de reconstrucao dessa Orbita, a qual permite observar regularidades internas

e simplificar a compreensao do sistema em estudo.

Tir1 = b- Tt (1, 0— att) (32)

Vaores da série

D_l 1 1 1 1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Tempo

Figura 3.6: Saidas da funcao logistica

Whitney (1936) aplicou variedades diferencidveis como forma de reconstruir fun-
coes utilizando transformacoes para espacos Euclidianos multidimensionais. Matema-
ticamente, diz-se que M C R* ¢ uma variedade diferenciavel de dimensido m se, para cada
ponto p € M, existem uma vizinhanca U C M de p e um homeomorfismo x : U — U, U
um aberto de R™, tais que o homeomorfismo inverso ="' : Uy — U C RF é uma imersdo
de classe C™. Tsto é, para cada u € Uy, a derivada dr~!(u) : R™ — R* é biunivoca.
Diz-se, nesse caso, que (z,U) é uma carta local em torno de p e U é uma vizinhanga
coordenada de p (Palis Jr. & Melo, 1978).

2Esse expoente de Lyapunov foi calculado utilizando 10 iteracdes para o programa lyap_k do pacote
TISEAN (Hegger et al., 2009). O nimero de iteragdes é informado por meio do argumento -s.
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Figura 3.7: Exemplo de variedade

A figura 3.7 apresenta um exemplo de parametrizacio de um plano R™! x R, para
outro R*. Dado um ponto ¢’ pode-se, por meio de ¢, : Hy — H N M, encontrar um ponto
g em M correspondente. O mesmo ocorre com p’, contudo, nesse caso, obtém-se uma
regiao na borda de M. Esse exemplo ilustra o mapeamento de um ponto e sua vizinhanga
em um plano com maior nimero de dimensoes.

Whitney (1936) observou que esse mapeamento permitiria a compreensao de compor-
tamentos nao observaveis ou pouco representativos quando descritos sob ntimero reduzido
de dimensoes. A partir disso, ele propds seu teorema de imersao, segundo o qual qualquer
variedade em n dimensoes pode ser mapeada em espaco Euclidiano de 2n + 1 dimensoes.

Baseado nos estudos de Whitney (1936), Takens (1980) prova que, ao invés de mapear
os estados de um sistema dinamico em espago Euclidiano de 2n + 1 dimensoes, pode-
se reconstrui-lo considerando deslocamentos no tempo. Segundo o teorema de imersao
de Takens (1980), uma série temporal xg, 21, ..., 2, 1 pode ser reconstruida em espago
multidimensional ,,(m, T) = (2, Tpir, .- Tng(m-1)r), OU de coordenadas de atraso, onde
m é a dimensao embutida e 7 representa um time delay ou dimensao de separacao. Essa
técnica de mapeamento ou reconstrucao permite transformar as saidas produzidas por
sistemas dinamicos, representadas por séries temporais unidimensionais, em um conjunto
de pontos em espaco Euclidiano de m dimensoes. Essa reconstrucao foi, posteriormente,
empregada para auxiliar na obtencao de regras de sistemas dinamicos, simplificando,
conseqiientemente, o estudo de comportamentos e sua aplicacao para diferentes fins, tais
como estudo de orbitas, tendéncias e predicao (Alligood et al., 1997).

Para melhor compreender as dimensoes embutida e de separacao, considere as saidas

da funcao logistica, anteriormente abordada, reconstruidas em um espago multidimen-
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sional onde m = 2 e 7 = 1, a qual resulta em pares de pontos (x;,x:41) (figura 3.8).
Apo6s a reconstrucao, o comportamento da funcao logistica, que era aparentemente uma
caminhada aleatoria (figura 3.6), pode ser estudado, compreendido e modelado de forma
mais simples. Ao realizar uma regressao dos pontos resultantes, pode-se obter a regra
do sistema dinamico e determinar seus comportamentos futuros. Tendo essa regra e um
xy, pode-se, por exemplo, definir o proximo valor da série, x;,1, o qual pode ser retro-

alimentado para gerar x;,o, € assim sucessivamente.

Dataset da fum;éclz ]Dg,isticaI

0.9 r 1

0.8 r / 4

0.7 r 1
0.6 r \ 4

0.5 r 1

Instante de tempo x(t)

0.1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Instante de tempo x(t-1)

Figura 3.8: Funcao logistica reconstruida em dimensao embutida 2 e de separacgao 1

A dimensao embutida define, basicamente, o nimero de eixos, do espaco de coorde-
nadas de atraso, necessarios para plotar o comportamento reconstruido da série. Nesse
caso a série necessitou de duas dimensoes, outras podem requerer espagos com mais €ixos.
Esse comportamento é, por exemplo, observado no atrator de Lorenz cujas saidas sao
apresentadas na figura 3.9.

Ao considerar a reconstrucao da série utilizando dimensao embutida 2, obtém-se espaco
de coordenadas de atraso similar ao da figura 3.10. Contudo, ao adicionar uma nova
dimensao e reconstrui-la, portanto, com m = 3, desdobra-se todo o comportamento da
série, simplificando sua compreensao (figura 3.11). Para-se de adicionar dimensdes caso
nao haja desdobramentos de novos comportamentos; nesse caso, cessa-se com m = 3, que
representa a melhor dimensao para o atrator de Lorenz.

Além da dimensdao embutida ha ainda a de separacdo, que auxilia na extracao de

comportamentos periddicos de séries. A dimensado de separacao informa o deslocamento
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Figura 3.9: Saidas do atrator de Lorenz

(1)

_3[] 1 1 1 1
-30 -20 -10 0 10 20 30

X(t-5)

Figura 3.10: Atrator de Lorenz reconstruido em espaco de coordenadas de atraso com
dimensao embutida 2 e de separacao 5
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x(t)

Figura 3.11: Atrator de Lorenz reconstruido em espaco de coordenadas de atraso com
dimensao embutida 3 e de separacao 5

de valores histéricos que devem ser avaliados a fim de predizer comportamento futuro (ela
permite encontrar a sazonabilidade da série). Por exemplo, a fim de predizer temperaturas
de uma regiao do mundo na data de 12 de dezembro de 2007, pode-se observar medidas
do ano anterior (em 12 de dezembro de 2006). Espera-se, portanto, que o proximo ano
tenha temperaturas préoximas aos dos anteriores. Nesse exemplo, a dimensao de separacao
seria igual a 365 dias.

Por outro lado, caso seja considerado o periodo de um més para o problema abordado,
observar-se-ia que o comportamento das temperaturas nao se repetiria da maneira espe-
rada®. Nesse caso seriam consideradas, por exemplo, as temperaturas de 12 de novembro
de 2007, 12 de outubro de 2007, 12 de setembro de 2007 e 12 de agosto de 2007 que, muito
provavelmente, nao auxiliariam na predicao das temperaturas de 12 de dezembro de 2007.

Exemplos anteriores evidenciam como as dimensoes embutida e de separacao auxiliam
no estudo de algumas séries especificas. Contudo, é necessario determinar essas dimensoes
para quaisquer séries oriundas de dados experimentais. De acordo com Abarbanel et al.
(1993), uma funcao de auto-correlagdo (equacao 3.3, onde E[.] é o valor esperado, i é a
média, k ¢ o deslocamento no tempo e o2, a variancia) auxilia na determinagao da dimen-
sao de separacao de séries. A auto-correlacao mensura a repeticao de comportamento de

um trecho da série em relagao a seu historico. Contudo, essa técnica é formulada para

3No tltimo exemplo, envolvendo o atrator de Lorenz, considerou-se t = 5, o qual é indicado como
dimensdo de separacdo segundo Lorenz (1963); Kennel et al. (1992b).
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séries lineares, e, conseqiientemente, nao ¢ adequada para outros tipos de séries.

El(Xi — 1) (Xigr — )]

ACF(k) = (3.3)

Fraser & Swinney (1986) estudaram e confirmaram que a técnica de auto-informagao
mutua (Auto Mutual Information — AMI) apresenta melhores resultados na estimativa
de dimensoes de separacao. Essa técnica nao depende de séries lineares. Para obter a
separacao de uma série, aplica-se essa técnica considerando diferentes deslocamentos no
tempo. Em seguida, traga-se uma curva em funcao dos deslocamentos (iniciando em 1 e
incrementando) e adota-se seu primeiro minimo como dimensao de separagao.

A informacao mutua média é definida pela equacao 3.4, onde X e Y seguem, res-
pectivamente, as funcoes de distribuicao de probabilidades Py e Py, e X e Y ocorrem
em pares com distribuicao conjunta Pyy (Kennel, 2002). Aplicando essa técnica sobre o
conjunto de dados de Lorenz, previamente estudado, obtém-se a figura 3.12, a partir da
qual se encontra o primeiro minimo, igual a 5, confirmando os resultados apresentados
por Lorenz (1963); Kennel et al. (1992b).

P
1Y) = [ Prvttog, oy (3.4

() Py (y)

Valor da auto-informagdo mitua

0 1 1 1

0 5 10 15 20

Dimensdo de separacao
Figura 3.12: Lorenz — auto-informacao muitua

Apos definir a dimensao de separacao de uma série, deve-se encontrar a dimensao em-

butida. Takens (1980) e Mané (1980) estudaram e confirmaram que o limite superior da
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dimensao embutida D, (valor inteiro) pode ser estimado utilizando a dimensao fractal Dy,
de acordo com a equacao D, > 2,0-D¢. Contudo, a dimensao resultante dessa equacao ¢é,
em geral, maior que o necessario. Por exemplo, a dimensao fractal do atrator de Lorenz
¢ 2,06 (Medio & Gallo, 1993), conseqiientemente, o limite superior da dimensao embutida,
seria D, > 2,0-2,06, que resulta em 5. Contudo, de acordo com (Kennel et al., 1992b), o
atrator pode ser representado em D, = 3. Do ponto de vista matemético (Kennel et al.,
1992a,b), pode-se modelar esse sistema utilizando 3 ou 5 dimensdes, pois, uma vez que
todos os possiveis estados foram encontrados, pode-se conduzir a analise comportamental.
Contudo, ao trabalhar, desnecessariamente, com mais dimensoes, adiciona-se complexi-
dade e tempo de processamento 4 modelagem e & anélise de resultados (Kennel et al.,
1992b).

Uma forma alternativa para obter a dimensao embutida minima é por meio do célculo
de invariantes do sistema (tais como o expoente de Lyapunov (Alligood et al., 1997)) para
diferentes valores de dimensao, observando a saturacao dos resultados. A complexidade
dessa abordagem motivou Kennel et al. (1992b) a propor o método False Nearest Neighbors
(FNN), que calcula os vizinhos mais proximos de cada ponto, no espago de coordenadas de
atraso (iniciando com dimensdo embutida igual a 1). Em seguida, uma nova dimensao é
adicionada e a distancia entre vizinhos mais proximos é novamente calculada. Caso haja
acréscimo nessa distancia, os pontos sao considerados falsos vizinhos, o que evidencia a
necessidade de mais dimensoes para reconstruir o comportamento da série.

Kennel et al. (1992b) consideram uma dimensao embutida d onde o r-ésimo vizinho
mais proximo de y(n) é dado por y™(n). A distancia Euclidiana entre o ponto y(n) e seu
r-ésimo vizinho mais proximo é dada pela equacgao 3.5. Ao adicionar uma nova dimensao,
reconstroi-se a série em d+ 1 e adiciona-se a coordenada (d+1) em cada vetor y(n), a qual
é incluida na equagao de distancia Euclidiana (termo xz(n + dT') da equagao 3.6). Dessa
forma, o critério mede a variacao de distancia ao adicionar uma nova dimensao, conforme

descrito pela equacao 3.7.

R(n,r) Z z(n+ kT) — 20 (n + kT))? (3.5)
R3. . (n,r) = R3(n,r) + (z(n+dT) — 27 (n + dT))? (3.6)

Vo \/R3+1<n,r> — Rin.1) _ |a(n+dT) — 2 (n + dT) 57

Ri(n,r) B Rg(n,r)

Segundo os autores, se V,,, > [, entao os pontos sao considerados falsos vizinhos,

onde Ry, é¢ um limiar. Eles ainda concluem, empiricamente, que R;,; > 10,0 ¢ um bom
limite para a geracao de resultados.

Aplicando o método FNN sobre o conjunto de dados do atrator de Lorenz (utilizando
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inhos

z

Fracdo de falsos vi

1 1.5 2 25 3 3.5 4 45 5

Dimensdo embutida

Figura 3.13: Atrator de Lorenz — estudos para encontrar a dimensao embutida

a dimensao de separagao 5 previamente obtida), obtém-se os resultados apresentados na
figura 3.13. Essa figura traca a fragao dos falsos vizinhos versus a dimensdao embutida
considerada. Quando a fracao é igual a zero, encontra-se a melhor dimensao embutida.
Nesse caso, a dimensao embutida encontrada é 3, o que confirma os resultados obtidos
por Kennel et al. (1992b).

Apos definir as duas dimensoes, aplica-se a teoria de imersao de Takens (1980),
conforme apresentado anteriormente, onde a série temporal xg,x1,...,2,_1 €é re-
construida no espago multidimensional, ou de coordenadas de atraso, z,(m,7) =
(T, Tngrs ooy Tng(m—1)r) (O termo m representa a dimensao embutida e 7, a separacao).
A reconstrucao desdobra, completamente, o comportamento da regra desse sistema dina-
mico. Para exemplificar esse desdobramento, considere o conjunto de dados de Lorenz
apresentado na tabela 3.4. Depois de reconstruir esse conjunto com dimensao embutida 3
e separagao 5, obtém-se a tabela 3.5 (a curva resultante dessa reconstrugao é apresentada
na figura 3.11)*%.

Essa reconstrugao permite desdobrar o comportamento da série e obter sua regra, ou
seja, a funcao que define sua 6rbita no tempo. Obtendo tal funcao, pode-se estudar seus
pontos fixos estaveis e instaveis, compreender suas tendéncias e, também, predizer seu

comportamento futuro.

4Essa tabela apresenta mais valores que a tabela 3.4. Esse ¢ apenas um exemplo de desdobramento
dos dados originais a fim de obter a fun¢do geradora do sistema dindmico em questao.
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Tabela 3.4: Conjunto de dados original do atrator de Lorenz
Dimensao 1

—9, 6559617
—6, 9902085
—4, 9834927
—3,5773619
—2,6580215
—2, 1120568
—1,8411753
—1, 7784935
—1,8834828
—2,1397586
—2,5521791
—3,1453527
—3,9638112
—5,0733551
—6,5619076
—8, 5356685
—11, 100864
—14, 311700
—18, 056232
—21, 873802
—24.819411

Tabela 3.5: Conjunto de dados do atrator de Lorenz reconstruido segundo a dimensao
embutida e de separagao encontradas (m =3 e 7 = 5)
Dimensao 1 Dimensao 2 Dimensao 3

-9, 655962 —2,112057 —2,552179
—6, 990209 —1,841175 —3,145353
—4,983493 —1,778494 —3,963811
—3,577362 —1, 883483 —5,073355
—2,658921 —2,139759 —6,561908
—2,112057 —2,552179 —8, 535668
—1,841175 —3,145353 —11,100864
—1,778494 —3,963811 —14,311700
—1, 883483 —5,073355 —18,056232
—2,139759 —6,561908 —21, 873802
—2,552179 —8, 535668 —24,819410

3.8 Aproximacao de funcoes

Apo6s reconstruir uma o6rbita em espaco de coordenadas de atraso, obtém-se um con-
junto de pontos que define a regra do sistema dinamico em estudo. Por exemplo, considere
a orbita da funcao logistica da figura 3.14, apo6s calcular a dimensao de separacao pelo

método de auto-informacgao mitua (obtendo, neste caso, 7 = 1) e a dimensao embutida
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pelo método dos falsos vizinhos (obtendo m = 2), reconstroi-se sua érbita no espago de

coordenadas de atraso tal como apresentado na figura 3.15.

Vdores da série

0.1 1 1 1 1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo

Figura 3.14: Orbita da funcdo logistica

A orbita reconstruida permite encontrar a regra origem do sistema dinamico, o que
auxilia no estudo de suas tendéncias. Conhecendo as tendéncias pode-se, por exemplo,
classificar, predizer e determinar esse comportamento e influéncias em demais sistemas
interdependentes. Para obter a regra origem, deve-se realizar a regressao dos pontos do
espaco de coordenadas de atraso.

A figura 3.16 exemplifica os pontos obtidos em espaco de coordenadas de atraso e sua
regra origem, a qual é definida pela equacao f(z) = —3,8z% + 3,87 — 1,49236 - 1077
(regressao realizada pelo método dos minimos quadrados (Bretscher, 2004)). Pode-se
aplicar uma condicao inicial, ou seja, z;, a essa regra e estimar saidas para k instantes
de tempo futuros. Pode-se, também, empregar mapas lineares e nao lineares (Alligood
et al., 1997), como matrizes Jacobianas, a fim de estudar pontos fixos, periodos de 6rbitas
e tendéncias globais do sistema.

No exemplo anterior foi adotado o método dos minimos quadrados para a regressao dos
pontos em espaco multidimensional. No entanto, outras abordagens poderiam adotadas,
tais como métodos auto-regressivos (Box et al., 1994), fun¢des radiais (Buhmann, 2003),
filtros de Kalman (Wan & Van Der Merwe, 2000; Bianchi & Tinnirello, 2003; Kohler,
1997; Doblinger, 1998; Piovoso & Laplante, 2003), cadeias de Markov (Meng, 2003), redes
neurais artificiais TDNN, ATNN, Long Short-Term Memory (LSTM), Radial Basis Function
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Instante de tempo x(t-1)

Figura 3.15: Funcao logistica reconstruida em dimensao embutida 2 e de separagao 1

T T T
Dataset da fungio logistica
Regressdo —»—

0.9 r

0.7 r

0.6 r

0.5 r

Instante de tempo x(t)

0.4 r

0.2 r

D.l 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Instante de tempo x(t-1)

Figura 3.16: Regressao dos pontos no espaco de coordenadas de atraso

(RBF) e RRBF (Dodonov & Mello, 2008). Essas abordagens aproximam, de forma distinta,

funcoes sobre o conjunto de pontos em plano multidimensional.

20



Capitulo 3. Sistemas Dindmicos 3.8. Aproximacdo de funcdes

Parte dessas técnicas, como minimos quadrados e métodos auto-regressivos, apresen-
tam baixo desempenho para séries com comportamento nao linear e variacao abrupta.
Outras, ainda, sao indicadas somente para a predicao de um proximo estado, ou valor,
tais como filtros de Kalman e cadeias de Markov. Demais abordagens tais como func¢oes
radiais, TDNN, ATNN, LSTM, RBF e RRBF apresentam bons resultados para aproximacao de
fungoes, contudo, a maioria delas tem alto custo computacional (TDNN e ATNN) ou parame-
trizacdo complexa (LSTM). Técnicas como fungoes radiais e redes neurais RBF apresentam
boa aproximacao de pontos, contudo desconsideram componentes dinamicos, os quais ge-
ram perturbacoes responsaveis por modificar o comportamento de séries. A rede neural
RRBF aborda tal dinamicidade por meio de uma primeira camada de neurtnios em sua
arquitetura (Zemouri et al., 2003). A comparagdo dessas abordagens auxiliou na escolha
da rede neural RRBF, a qual se mostra adequada no contexto deste trabalho.

A rede neural RRBF estende a RBF tradicional, introduzindo uma primeira camada
recorrente (figura 3.17) para proporcionar funcionalidades de memoria dinamica. Essa
camada auxilia na representacao de reacoes causadas por perturbacoes em séries tempo-
rais e, portanto, na modificacao de tendéncias para predicao de comportamento futuro.
A segunda camada dessa arquitetura é composta por neurdonios com funcgoes radiais de

ativagao.

Entrada
I,

Neurdnios
de Saida

Figura 3.17: Arquitetura da rede neural artificial RRBF

1 —exp(—kwyz(t — 1))
1+ exp(—kwyz(t — 1))

z(t) (3.8)

A primeira camada calcula a relevancia de padroes de entrada histoéricos sobre um
novo padrao, considerando a fungao sigmoide apresentada na equagao 3.8, onde x(t — 1)
representa o valor de uma entrada anterior, k parametriza a funcao de ativacao, e w;; é
o peso dado para conexdes recorrentes entre neurénios (Zemouri et al., 2003). Valores

resultantes da camada de recorréncia sao processados pela proxima camada, constituida
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por neurénios de uma rede neural RBF tradicional, a qual emprega fun¢oes radiais para
ativagdo (geralmente baseadas em Gaussianas e Multiquadraticas). Essas fungoes sdo
tipicamente projetadas para aproximar func¢oes em relacao a dados de entrada. Resultados
da RBF sao gerados pela equagao 3.9, que realiza o produto das saidas das N funcoes radiais

&(.), centradas em ¢;, pelos coeficientes de peso w; (Powell, 1987).

(@) = 3w ol — ) (3.9

O algoritmo de uma rede RBF consiste de duas fases: treinamento e execucao. A
etapa de treinamento determina o nimero de neurénios necessarios para representar uma
série de entrada, os valores para os centros ¢; das fungoes radiais ¢(.) e os coeficientes
de peso w;. Os centros podem ser definidos por valores fixos ou por uma heuristica.
Coeficientes de peso sao calculados de acordo com a equacao 3.10, onde w representa
os coeficientes, b = [cg, ¢1, .., ¢,] 0s centros de fungoes, e G a matriz de pesos na forma
gij = ¢(||c; — ci||). Durante a fase de execucdo, essa rede neural avalia padroes de entrada
e computa suas similaridades em relagdo aos centros (determinadas pelos coeficientes de
peso w), utilizando a equagao 3.9.

No contexto deste trabalho, adotou-se a rede neural artificial auto-organizével e nao
supervisionada SONDE como heuristica para definir centros (Albertini & Mello, 2007) para

as fungoes radiais ¢(.). SONDE é apresentada, em detalhes, na proxima se¢ao.

w=G b (3.10)

Resultados apresentados por Zemouri et al. (2003) motivam a adoc¢ao da rede neural
RRBF, pois comprovam sua capacidade em adaptar saidas geradas em funcao da dindmica
de séries. Esse fato motivou a adocao da RRBF para obter regras de sistemas dinamicos

formados por comportamentos de processos, tal como abordado nesta tese.

3.8.1 Rede neural artificial SONDE

A rede neural artificial SONDE foi adotada neste trabalho como heuristica para encon-
trar agrupamentos, os quais sao utilizados para definir centros para neurdnios da segunda
camada da RRBF. A SONDE agrupa padroes de entrada de forma nao-supervisionada e on-
line e foi inicialmente proposta para detectar novidades em séries temporais (Albertini &
Mello, 2007).

A rede SONDE foi projetada com o objetivo de integrar caracteristicas presentes nas
técnicas SOM, Grow When Required (GWR) e Adaptive Resonance Theory (ART). A ar-
quitetura dessa rede é dividida em trés camadas (figura 3.18): camada de entrada e
pré-processamento — na qual padroes podem ser opcionalmente normalizados; camada

de neurdnios competitivos — na qual ocorre a ativacao de neurdnios segundo padroes de
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entrada; a altima para escolher a unidade mais representativa BMU (Best Matching Unit) —
na qual o melhor neurénio (com ativacao mais alta) é estimulado para melhor representar

o padrao de entrada recebido.

Camada [ O ]
» wl) (w2 - wh
Competitiva

Camada de " " g
Entrada WANG T n

Figura 3.18: Arquitetura da rede neural artificial SONDE

A SONDE representa dados de entrada em neurdnios adaptativos. Novos neuronios sao
criados, conforme novidades sao detectadas. Cada neurdnio ¢ é definido pelo centroide
médio w, de seus padroes, raio médio rad. em relacao & dispersao desses padroes e um

grau minimo de similaridade «. para reconhecer novos padroes.

Essa rede agrupa, de maneira nao supervisionada, padroes de entrada similares. Apos
um padrao ser agrupado em um neuronio, essa unidade é estimulada para representar um
historico de dados de entrada. Todos os neurénios tém um raio maximo de acao para

agrupamento de padroes.

O raio de ativagao e o centréide de um neuronio adaptam-se conforme um novo padrao
¢ agrupado. Quando nenhum neurénio é capaz de agrupar um padrao, um novo ¢é cri-
ado, indicando novidade. Entretanto, de acordo com alteracoes nas entradas, neuronios
adaptam-se, esquecendo informagcoes passadas. As taxas de esquecimento e de adaptacao

dos neurdnios sao parametros da rede.

Esses mecanismos de adaptacao e esquecimento sao descritos por equacoes relacio-
nando a entrada atual e o armazenamento dos resultados passados. Para cada padrao
I: recebido (opcionalmente normalizado na camada 1 pela equagdo 3.11) no instante ¢,
o valor de ativacao a. de cada neurdénio da camada competitiva é calculado segundo a
equacao 3.12.

Quando nenhum neuréonio é capaz de representar I:, ou seja, quando a equacao 3.13
é satisfeita, um novo neuronio é criado. O centréide do novo neuroénio wy,e, ¢ definido
segundo os valores dos padrées responsaveis por sua criagao (resultando em ativagao
maxima com dne, = 1). O nivel de similaridade minimo, e, ¢ definido segundo a

constante ap. O raio médio inicial rad,e, recebe o valor —In(ap).
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t — = (311)

| 2:]]
ae = exp(—||I, — .|| (3.12)
a. < o, Ve (3.13)

Quando a equagao 3.14 é satisfeita, o neur6nio vencedor (ou BMU) é obtido por BMU =
argmaz,(exp —||I —@,||). Esse neurénio ¢ aquele que melhor representa o padrio de

entrada.

1T — ]| < —Inav (3.14)

O neuronio vencedor é adaptado a fim de especializar-se (equagao 3.15, com ¢ sendo o
instante de tempo). Essa especializagio é realizada de tal maneira que o raio e centroide
do neurénio representem os valores de entrada, segundo as médias moéveis exponenciais
ponderadas (Ezponential Weighted Moving Average — EWMA) (Achelis, 2000) apresentadas,
respectivamente, nas equacoes 3.15 e 3.16. Os parametros v e ) dessas equagoes defi-
nem a influéncia de padroes passados na situacao atual. Quanto maior é o valor desses

parametros, maior é a taxa de esquecimento da SONDE.

Apos atualizar o centroide do neuronio vencedor, seu grau de similaridade minimo («..)
é modificado para melhor representar padroes de entrada em proximas ativacoes. Apods
serem especializados, qualquer padrao divergente pode ser detectado como novidade e
ser utilizado na criacao de um novo neurénio. Essa atualizacao ¢ proporcional a taxa
de modificagdo p (equagdo 3.17) do novo raio médio em relagdo ao anterior seguindo a

equacao 3.18.

Essa equacao assegura dois comportamentos de adaptacao diferentes para a., os quais
seguem a distancia entre o raio (que define um limite interno para a especializacao do
neur6nio) e o limite de similaridade — In(a.). Quanto maior é essa distancia, mais acele-

rada é a especializacao a qual converge para representar padroes de entrada.

Quando padrdes sao uniformemente agrupados pela area de cobertura, o limite de
similaridade torna-se proximo ao interno, o que implica que o neurénio tem boa adaptacao
aos padroes de entrada. Esse comportamento ¢é similar ao treinamento da técnica Support
Vector Machine (SVM) (Manevitz & Yousef, 2001), embora sua fase de aprendizado ndo

seja on-line, nem sua execucao adaptativa.

Wpnu, = Upymu,_, - (L =) + I -y (3.15)
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TadB]V[Ut = TadBMUt,l . (1 — Q) + ||]_1: — U_;BMU,FlH . Q (316)

TadBMUt - TadBMUt,l ||

max(radBMUt, TadB]\4Ut71)

(3.17)

p=|l

appMU, — min ((1 +p) *OBMU,;_q 5 eXp(iradBMUt'(1+p))) (318)

Neurodnios sao criados para representar conjuntos de padroes de entrada. Os centroides
w,., de cada neuroénio ¢ criado pela rede neural SONDE, sao utilizados para definir os centros
das fungoes radiais ¢(.) presentes na segunda camada da rede RRBF (apresentada na segao

anterior).

3.9 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou conceitos sobre sistemas dinamicos, focando, principalmente,
na reconstrucao de érbitas em espaco de coordenadas de atraso. A partir de tal reconstru-
¢ao, pode-se, por meio de aproximacao de funcgoes, obter a regra que da origem ao sistema
dindmico em estudo. Essa regra permite estudar tendéncias, classificar e predizer compor-
tamentos. Além da reconstrucao de séries, pode-se empregar os expoentes de Lyapunov
para estudar separacoes de pontos de trajetorias e horizontes de predicao, e de Hurst para
compreender quao aleatéorio é um conjunto de dados. Esta tese de livre docéncia aplica
tais conceitos sobre dados experimentais a fim de predizer comportamentos de processos

e emprega-los em otimizacao de escalonamento em grades.
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Capitulo

4

Otimizacao de Escalonamento de
Processos em Grades por meio de
Sistemas Dindmicos e Técnicas
Inteligentes

4.1 Consideracoes Iniciais

Diversas iniciativas tém proposto arquiteturas e integracoes de ferramentas e servicos
buscando prover autonomia para grades computacionais (Parashar & Hariri, 2006; Oth-
man et al., 2003; Cheng et al., 2002; Shirose et al., 2004; Champrasert et al., 2005). No
entanto, poucas dessas tém sido voltadas para o estudo, projeto e avaliacao de desempe-
nho de técnicas e modelos com o objetivo de melhorar aspectos autonomos em grades (Lee
& Suzuki, 2006; Suzuki & Suda, 2005; Champrasert & Suzuki, 2006a,b). A falta desse
tipo de investigacao motivou, em 2003, o projeto MidHPC (Andrade Filho et al., 2008),
que visa prover autonomia a grades computacionais por meio da otimizacao de escalona-
mento, distribuicdo de dados, rebalanceamento de cargas, configuracao de servigos para
suportar miultiplos niveis de carga, seguranca por meio da avaliacao de comportamento
de processos e usudrios, e tolerancia a falhas.

Pesquisas resultantes do projeto MidHPC apresentaram contribuicoes significativas
(Senger et al., 2005a, 2007; Mello & Senger, 2006; Mello et al., 2006b,a, 2007¢,b; An-
drade Filho et al., 2008), principalmente no que se refere a otimizagdo de desempenho
de aplicagoes em grades. Esses resultados devem-se, essencialmente, ao emprego de esti-
mativas de comportamento de processos. As contribuicoes oriundas de tais estimativas

motivaram esta tese de livre docéncia que emprega conceitos sobre sistemas dinamicos e
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técnicas inteligentes para modelar e predizer o comportamento de processos. Essas pre-
di¢oes visam otimizar operacoes de escalonamento de processos em ambientes de grade
computacional.

Neste contexto, este capitulo apresenta trabalhos relacionados que, também, empre-
gam conhecimento sobre o comportamento de aplicagoes. Essas trabalhos apoiaram o
desenvolvimento de varias pesquisas do projeto MidHPC, inclusive desta tese. Em seguida,
sao apresentados o objetivo, a metodologia adotada, e a proposta de uma nova politica
de escalonamento de processos que emprega comportamentos previstos. Resultados obti-
dos com tal politica, bem como sua comparacao com demais abordagens, sao descritos a

seguir. Uma avaliacao do custo e complexidade da abordagem é, também, realizada.

4.2 Conhecimento sobre Aplicacoes

Muitos pesquisadores tém demonstrado que a utilizacao de conhecimento sobre apli-
cacoes e recursos computacionais auxilia na alocacao otimizada de recursos em ambientes
distribuidos (Harchol-Balter & Downey, 1997; Brecht & Guha, 1996; Naik et al., 1997,
Sevcik, 1989). Trés principais fontes tém sido consideradas para a obtencao de conhe-
cimento de aplicagoes: a descricao de requisitos computacionais provida por usuarios
(ou programadores); tracos de execugao (do inglés traces, o qual contém detalhes sobre
operagoes executadas por processos) de todas as aplicacoes previamente executadas no
ambiente; e tracos de execucao especificos de cada aplicacao, obtidos por meio de moni-
toracao. Dentre essas fontes, tragos de execucao tém demonstrado grande potencial para
a descoberta de informagoes relevantes e contribuido, significativamente, na tomada de
decisoes (Senger et al., 2007).

Técnicas que utilizam tais fontes para caracterizacao e estimacao de comportamento de
aplicacoes tém sido propostas na literatura (Devarakonda & Iyer, 1989; Brecht & Guha,
1996; Feitelson & Nitzberg, 1995; Feitelson et al., 1997; Smith et al., 1998; Harchol-
Balter & Downey, 1997; Mello et al., 2006b; Yarkhan & Dongarra, 2002; Abraham et al.,
2000; Senger, 2005). Muitas dessas confrontam caracteristicas de aplicagoes a capacidade
oferecida por um conjunto de recursos computacionais, a fim de otimizar a alocacao e
minimizar o tempo de resposta de processos. Em um dos primeiros trabalhos nessa linha,
Sevcik (1989) demonstra, por meio de modelos analiticos e de simulagao, que é possivel
melhorar, substancialmente, decisoes de escalonamento empregando conhecimento sobre
aplicagoes.

Para identificar estados de utilizacao de recursos em processos seqiienciais, Devara-
konda & Iyer (1989) empregam uma técnica de reconhecimento de padroes para prever o
consumo de processamento, operagoes de entrada/saida e memoria. Essa técnica utiliza
o algoritmo k-means (Hartigan & Wong, 1979), uma forma de agrupamento estatistico,

para identificar estados de ocupacao de recursos em um sistema UNIX uniprocessado.
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Bons resultados foram obtidos, contudo os autores nao realizam estudos complementares
considerando comunicacao e sincronizacao entre processos.

Brecht & Guha (1996) utilizam informagoes sobre o grau de paralelismo e tempo de
execucao de aplicacoes paralelas com o objetivo de melhorar decisoes de escalonamento.
Eles concluem que, adotando estimativas de ocupacgao de recursos, obtém-se desempenho
préximo ao observado em situacoes em que o comportamento da aplicacao é previamente
conhecido.

Feitelson & Nitzberg (1995) demonstram que o tempo de execugao de aplicagoes pa-
ralelas pode ser estimado a partir de execucoes repetidas. Essa conclusao indica que o
histérico de uma aplicacao pode ser empregado para melhorar futuras decisoes de escalona-
mento. No mesmo estudo, eles verificam que aproximadamente dois tercos das aplicacoes
paralelas, em ambiente de producao, sao executadas miltiplas vezes. Posteriormente, Fei-
telson et al. (1997) observam que execugoes repetidas de uma mesma aplicagdo tendem
a apresentar padroes similares de consumo de recursos. Conseqiientemente, informacoes
relativas ao comportamento das aplicagoes podem ser descobertas sem a cooperacao ex-
plicita do usuéario, por meio de historico de execucoes.

Smith et al. (1998) utilizam tragos a fim de predizer o tempo de execugao de aplica-
coes paralelas. Esses tracos sao tratados como uma base de experiéncias, a partir da qual
sao definidas categorias de aplicacoes mais adequadas para gerar predicoes. A mesma
metodologia é seguida por Krishnaswamy et al. (2004), que propoem algoritmos para
estimar o tempo de execucao de processos, e por Downey (1997), que categoriza aplica-
¢oes utilizando o identificador de fila do escalonador e propoe funcoes de distribuicao de
probabilidades para caracterizar cargas de trabalho.

Harchol-Balter & Downey (1997) mostram como conhecimento sobre o tempo de vida
de processos pode ser empregado para melhorar decisoes de escalonamento. Eles analisam
tracos de execucao de um sistema computacional baseado em estacoes de trabalho e mo-
delam uma distribuicao de probabilidades para o tempo de vida de aplicagoes seqiienciais.
Por meio desses modelos, propoem um algoritmo de balanceamento de carga, que emprega
conhecimento sobre processos seqiienciais para tomar decisoes de migracao de cargas en-
tre processadores. Esse trabalho é, posteriormente, estendido por Mello & Senger (2004),
que acrescentam uma analise de utilizagao de recursos na tomada de decisoes.

Senger (2005) propoe dois modelos de extragao de caracteristicas de aplicacoes para-
lelas. O primeiro considera uma arquitetura de redes neurais da familia ART (Carpenter
& Grossberg, 1989) para a categorizagdo automatica de estados de utilizagdo de recursos
de processos. Conceitos de aprendizado baseado em instancias sao empregados para cons-
truir o segundo modelo, que permite predizer caracteristicas de execucao de aplicagoes
paralelas. O diferencial desse trabalho é a aquisicdo incremental de conhecimento, de
forma que o modelo e o conhecimento obtido podem ser atualizados na medida que novas

informacoes sao apresentadas. Esse trabalho ainda corrobora que algoritmos de escalona-
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mento que adotam conhecimento sobre aplicacoes apresentam desempenho superior aos
que nao o fazem.

Mello et al. (2006b) propoem o algoritmo Route para o balanceamento de carga (Shiva-
ratri et al., 1992) em ambientes de grade computacional. Esse algoritmo utiliza conceitos
de roteamento em redes de computadores para definir uma vizinhanca e localizar os re-
cursos mais adequados para receber cargas de trabalho. Experimentos comprovam que o
algoritmo proposto superou outros propostos na literatura, quando avaliados em ambien-
tes heterogéneos de larga escala. Esse algoritmo é estendido por Mello et al. (2007¢), que
propoem uma nova abordagem, denominada RouteGA, a qual utiliza um algoritmo gené-
tico para otimizar a alocac¢ao inicial de processos. Essa alocagao reduz o tempo necessario
para estabilizar a distribui¢ao eqiiitativa de cargas no sistema.

Yarkhan & Dongarra (2002) comparam uma abordagem baseada em Simulated An-
nealing (SA) com outra de busca gananciosa (greedy search). FEsse trabalho considera
o problema de escalonamento de uma aplicacdo numérica especifica (ScaLAPACK LU
solver) executando em grades computacionais. Eles concluem que a metaheuristica SA
melhora os resultados de escalonamento, pois permite uma busca mais flexivel em relacao
aos minimos locais da func¢ao de custo (Mello & Senger, 2008). Esse trabalho considera
apenas uma aplicacao paralela e nao adota predicoes sobre caracteristicas de aplicacoes.
Para avaliar as solugoes obtidas, os autores consideram apenas o impacto na carga de
processamento dos computadores da grade.

Abraham et al. (2000) utilizam predigoes sobre o tempo de execugao de aplicagoes
paralelas e heuristicas inspiradas em processos comuns da natureza, tais como SA e algo-
ritmos genéticos, a fim de escalonar aplicagoes em grades computacionais. Esse trabalho
considera apenas aplicagoes independentes (Bag-of-Tasks), que nao se comunicam, e as-
sim, nao modelam o impacto imposto em rede. Heuristicas similares para otimizar o
escalonamento de processos independentes sao, também, exploradas por Lee & Zomaya
(2007) e Mika et al. (2004).

Esses diversos trabalhos evidenciam a importancia de empregar conhecimento sobre o
comportamento de aplicagoes. Um estudo mais profundo sobre a dinamica desses com-

portamentos motivou esta tese de livre docéncia.

4.3 Objetivo

Como discutido, diversas frentes de pesquisa tém comprovado os beneficios do emprego
de conhecimento sobre aplicacoes a fim de otimizar operacoes em sistemas computacionais.
Trabalhos anteriores consideram, contudo, médias comportamentais que nao representam
todas as variagoes de ocupacao geradas por processos (Devarakonda & Iyer, 1989; Brecht
& Guha, 1996; Feitelson & Nitzberg, 1995; Feitelson et al., 1997; Smith et al., 1998;
Harchol-Balter & Downey, 1997; Mello et al., 2006b; Yarkhan & Dongarra, 2002; Abraham
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et al., 2000; Senger, 2005). Otimizagoes conduzidas com base nessas médias melhoram o
desempenho global de sistemas, entretanto dificultam a reconfiguracao do ambiente para
aumentar o desempenho de determinadas operagoes.

Por exemplo, considere uma aplicagdo A = {po, ..., p,_1} composta por n processos,
em que cada um deles tem comportamentos de ocupacao de processamento e canais de
comunicagao (a ocupagao de demais recursos é suprimida para simplificar o entendimento),
0s quais podem ser representados por séries temporais. Assume-se que eles processam
um alto volume v de operagoes e, em seguida, comunicam-se, trocando m unidades de
informagao. Considere, entao, que o volume v supera m em algumas ordens de grandeza,
contudo, mesmo assim, m apresenta alto valor e influencia, significativamente, no tempo
total de execucao. Empregar o comportamento médio, nesse caso, faria com que as
operacgoes de processamento sobrepusessem as de comunicagao e, muito provavelmente,
o otimizador alocaria processos em regioes da grade a fim de maximizar a ocupacao
de processadores. Canais de comunicacao entre tais regides possivelmente apresentam
altas laténcias e baixa largura de banda, o que geraria altos atrasos de sincronizacao em
momentos de comunicagao entre processos.

Melhores solugoes seriam encontradas ao compreender a variacao comportamental de
processos e adaptar decisoes de escalonamento, antecipando a necessidade de rebalancea-
mento de cargas em funcao de operacoes futuras. Essa variagao comportamental depende
da dinamica envolvida nas séries temporais que caracterizam a ocupacao de recursos. Es-
ses fatores motivaram esta tese de livre docéncia que emprega conceitos sobre sistemas
dinamicos, em conjunto com técnicas inteligentes, para modelar e predizer o comporta-
mento de processos com o objetivo de otimizar operagoes de escalonamento em ambientes
de grade computacional. Detalhes sobre a metodologia aplicada e resultados sao apresen-

tados a seguir.

4.4 Metodologia Aplicada

As pesquisas envolvidas nesta tese foram iniciadas com a exploracao de técnicas para
obtencao de conhecimentos por meio de redes neurais artificiais. Sabe-se que esses modelos
conexionistas permitem classificacao, agrupamento e regressao de dados, como também
a otimizacao, o acimulo, e a representacao de conhecimento. Essas redes extraem regras
comportamentais de dados e as armazenam, internamente, em neur6nios ou em seus pesos
de conexdes (Freeman & Skapura, 1991; Haykin, 2008). Essas regras sao extraidas em
fase de treinamento, na qual a rede é configurada para gerar saidas esperadas. Dentre
as principais redes neurais que aprendem sobre o comportamento de sistemas dinamicos
estdo: TDNN (Waibel et al., 1989), ATNN (Lin et al, 1995) e RRBF (Ryad et al., 2001).
Essas redes neurais sao, essencialmente, voltadas para a predicao de orbitas de sistemas

din&micos.
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Esses modelos conexionistas, contudo, requerem que usuarios parametrizem, de acordo
com as caracteristicas da série em estudo, diversos aspectos topologicos, tais como o ni-
mero de neurénios, sua organizacdo em camadas e conexoes. Esses parametros regem a
forma com que a dinamica de padroes é extraida. Essa dependéncia de parametrizagao
motivou outras abordagens para encontrar o nimero ideal de neurdnios, camadas e co-
nexoes por meio de técnicas de otimizagao, tais como algoritmos genéticos (Han & May,
1996). Contudo, essas abordagens avaliam diversas organizagoes para arquiteturas de

redes neurais, o que apresenta alto custo computacional.

Alguns exemplos da dificuldade em parametrizar e extrair a dinamica de séries tem-
porais sao apresentados por Wan (1994) e Zemouri et al. (2003). No primeiro trabalho,
Wan (1994) destaca a necessidade de definir diferentes time delays, nimero de neurénios
e conexdes para a TDNN. No caso da RRBF, Zemouri et al. (2003) sugerem variar o nimero
de neurdnios da camada de entrada da rede neural até obter resultados satisfatorios. Tais
neur6nios influenciam na memoria dinaAmica do modelo. A escolha desses parametros é,
em geral, feita com base em estudos sobre conjuntos de treinamento e validagao, os quais
permitem analisar se uma topologia de rede neural atende a determinado problema. Esses
aspectos dificultam a determinacao da dinamica de repeticao de padroes, principalmente
em casos em que nao ha longos conjuntos para treinamento e validagao.

O estudo de comportamentos de processos em ambientes de grade computacional pode
passar por alguns desses problemas, pois nem sempre héa informacoes historicas suficientes
para validar uma arquitetura de rede neural. Além disso, processos tendem a apresen-
tar comportamentos distintos de utilizacao de recursos no tempo, os quais influenciam
a dindmica e, portanto, na topologia das redes neurais adotadas. Dessa forma, os com-
portamentos de determinado processo podem ser melhor previstos utilizando x neuronios
interconectados em y camadas por meio de z ligagoes, enquanto outro requer uma to-
pologia distinta. Outro fator decisivo é que a dinamica envolvida nessas séries pode
desatualizar, rapidamente, os modelos de conhecimento utilizados, o que requer novos
treinamentos e validagoes para minimizar erros de representacao de comportamento.

Esses problemas dificultam a adogao automatica e transparente de modelos conexio-
nistas, que necessitam de intervencao para parametrizacao. Essa intervencao evidencia
a necessidade de definir uma topologia adequada para extrair a dinamica de séries. A
partir desses estudos investigou-se formas alternativas de compreensao da dinamica en-
volvida no comportamento de processos. Observou-se, entao, que conceitos sobre sistemas
dindmicos permitiriam a compreensao de érbitas, pontos estaveis e instaveis, os quais ca-
racterizam tendéncias de séries em funcao de condigoes iniciais e auxiliam na predigao de
eventos. Pode-se, dessa forma, compreender, por exemplo, como evoluem as operagoes de
comunicacao ou utilizacao de CPU de determinado processo.

Para avaliar as orbitas de sistemas dinAmicos, esta tese considera os expoentes de

Lyapunov, Hurst e técnicas de reconstrucao de comportamento por meio de planos multi-
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dimensionais (Jackson, 1989), denominados espagos de coordenadas de atraso. O expoente
de Lyapunov identifica as tendéncias gerais de um sistema, as quais podem levar a um
estado fixo (ou conservativo de comportamento), a dissipagao de energia, ou a divergén-
cia instavel e cadtica (Alligood et al., 1997). Sistemas conservativos sdo mais faceis de
serem estudados e modelados, pois desenvolvem 6rbitas que se repetem periodicamente e,
assim, tornam-se previsiveis'. Sistemas que dissipam energia apresentam tendéncia con-
tinua para um ponto, tal como um péndulo que, ap6s determinado tempo, tende a parar.
Sistemas divergentes sao inerentemente mais complexos de serem modelados e estudados,
pois modificam seus comportamentos e apresentam componentes nao lineares.

Além do expoente de Lyapunov, ha o de Hurst, que mede a aleatoriedade de um sistema
dinamico (Kaplan, 2003). Esse expoente avalia o quanto padrdes historicos auxiliam
na estimativa de comportamentos futuros, por meio de correlacoes da série em janelas
de tempo distintas. O resultado do expoente de Hurst permite concluir se um sistema
apresenta auto-correlacao, ou seja, dados histéricos tendem a se repetir no futuro; anti-
correlacao, quando eventos futuros tendem a ocorrer de forma inversa; ou comportamento
aleatorio, o qual dificulta estimativas futuras.

Esses expoentes direcionam conclusoes iniciais sobre o comportamento de sistemas
dinamicos. Contudo, para complementar tais conclusoes, faz-se necessario reconstruir
as séries em espaco de coordenadas de atraso. Essa reconstrucao permite o estudo de
orbitas, influéncias de pontos fixos e tendéncias nos valores das séries. Segundo o teorema
de imersao de Whitney (1936), estendido, posteriormente, por Takens (1980), reconstruir
um sistema em espaco com maior nimero de dimensoes permite encontrar todos seus
estados, bem como as relacoes entre eles. Essa mudanca de espacgo simplifica o estudo e
modelagem de sistemas.

Para reconstruir um sistema dinamico deve-se encontrar suas dimensoes de separagao
e embutida, as quais definem como reorganizé-lo em espago multidimensional, como pro-
posto por Takens (1980), de tal forma que seja possivel compreender as influéncias que
valores passados causam em eventos futuros.

Apos reconstruir o comportamento de uma série, aplicam-se técnicas de regressao sobre
pontos do espaco de coordenadas de atraso. As funcoes resultantes permitem compreender
a dinamica e, portanto, predizer o comportamento de séries com base em estados passados.

Diversas técnicas de regressao podem ser empregadas, parte delas oferece baixo de-
sempenho para séries com comportamento nao linear e com alta variabilidade, tais como
minimos quadrados (Bretscher, 2004) e métodos auto-regressivos (Box et al., 1994). Ou-
tras ainda sao indicadas somente para a predi¢ao de um proximo estado, ou valor, tais
como filtros de Kalman (Wan & Van Der Merwe, 2000; Bianchi & Tinnirello, 2003; Kohler,
1997; Doblinger, 1998; Piovoso & Laplante, 2003) e cadeias de Markov (Meng, 2003).

Outras abordagens como fun¢oes radiais, TDNN, ATNN, LSTM, RBF e RRBF (Dodonov &

!Essa afirmacao considera sistemas unidimensionais, tais como os abordados nesta tese.
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Mello, 2008) apresentam bons resultados para a aproximacao de fun¢oes, contudo, a mai-
oria tem alto custo computacional (TDNN e ATNN) ou dificuldade de parametrizacao (LSTM).
Técnicas como fungoes radiais e redes neurais RBF apresentam boa aproximacao de pon-
tos, contudo desconsideram componentes dinamicos, que geram perturbagoes responsaveis
por modificar o comportamento de séries. A rede neural RRBF aborda essa questao por
meio de sua arquitetura que apresenta uma camada de entrada para tratar aspectos de
memoria dindmica (Zemouri et al., 2003).

Devido a essas questoes, nesta tese considera-se a rede neural RRBF para aproximar

funcoes a partir de pontos em espaco de coordenadas de atraso.

4.5 Estudos sobre Comportamento de Processos

A metodologia apresentada foi aplicada sobre dois conjuntos de dados de comunica-
¢cao entre processos de aplicacoes paralelas cientificas. Esses conjuntos, obtidos no site
do National Energy Research Scientific Computing Center (NERSC)?, sdao resultantes da
execugao das seguintes aplicagoes (NERSC, 2008):

1. GTC? — esse software é utilizado para estudar microturbuléncias em plasmas de fusao
toroidal magneticamente confinados por meio do método de particula em célula
(Particle-In-Cell — PIC), considerando espaco tridimensional. Essa aplicac¢ao resolve
a equagao gyro-média de Vlasov em espaco real, utilizando abordagens girotécnicas
globais e uma aproximacao eletrostatica. O codigo fonte do GTC, otimizado para
alta eficiéncia em maquinas superescalares e vetoriais, foi escrito em Fortran90/95,

tendo cerca de 4.300 linhas (17 arquivos fonte);

2. PMEMD? — esse software executa varias simulacoes incluindo dinamica molecular, refi-
namentos e minimizacgoes. O codigo fonte tem cerca de 30.000 linhas em Fortran90

e cerca de 50 em linguagem C.

Os conjuntos de dados gerados por tais aplicacoes tém o formato apresentado na
tabela 4.15. As duas primeiras colunas informam, respectivamente, o computador origem
e destino da mensagem. A terceira define qual chamada MPI foi solicitada, a proxima
apresenta o tamanho do buffer de mensagem. FEm seguida é apresentado o niimero de
vezes que a chamada foi continuamente realizada, tempo total consumido com o conjunto

de chamadas, tempos minimo e maximo despendidos em tais chamadas.

2NERSC — Petascale Data Storage Institute — http://pdsi.nersc.gov/benchmarks.htm.

3 Autores do GTC: Zhihong Lin, Stephane Ethier e Jerome Lewandowski do Princeton Plasma Physics
Laboratory.

4Autores do PMEMD: Robert E. Duke e Lee G. Pedersen da Universidade da Carolina do Norte —
Departamento de Quimica de Chapel Hill, baseado na versdo do Sander/Amber 6.

5Essa tabela apenas ilustra o formato. Ela ndo contém todos os dados de comunicagdo entre processos.
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Tabela 4.1: Trecho do conjunto de dados GTC

#org  Fdst chamada tamanho #chamadas tempo tempo tempo
MPI buffer(bytes) total(segs) minimo(segs) maximo(segs)
197 196 MPI_Sendrecv 2595216 1 1,6917e — 02 1,6917e — 02 1,6917e — 02
228 229 MPI_Sendrecv 2595216 1 5,8828e — 02 5,8828e — 02 5,8828e — 02
248 247 MPI_Sendrecv 2595216 1 7,4673e — 03 7,4673e — 03 7,4673e — 03
160 161 MPI_Sendrecv 2595216 1 1,9284e — 02 1,9284e — 02 1,9284e — 02
211 212 MPI_Sendrecv 2595216 1 1,5988e — 02 1,5988e — 02 1,5988e — 02
14 15 MPI_Sendrecv 2595216 1 1,0592e — 02 1,0592e — 02 1,0592e — 02
109 110 MPI_Sendrecv 2595216 1 1,2633e — 02 1,2633e — 02 1,2633e — 02
215 216 MPI_Sendrecv 2595216 1 1,5624e — 02 1,5624e — 02 1,5624e — 02
60 59 MPI_Sendrecv 2595216 1 6,4287e — 03 6,4287e — 03 6,4287e — 03

O site do NERSC contém diversos conjuntos de dados para as aplicagoes GTC e PMEMD,
no entanto, esta tese considerou os denominados Large, ou seja, de grande porte, para

ambas aplicagoes. Esses conjuntos apresentam as seguintes caracteristicas:

1. GTC — contém o perfil dessa aplicacao executando 256 tarefas sobre 16 computadores.
O tempo total de execucao é de 9.702, 25 segundos. O tempo consumido com opera-
¢oes de comunicacao é de 14,68% do total. A aplicacao calcula, aproximadamente,
32 Gflops por segundo. O switch que interconectou os computadores recebeu um

total de 411,25 e enviou 411,44 Gbytes durante toda a execucao;

2. PMEMD — contém o perfil dessa aplicacao executando 256 tarefas sobre 16 computa-
dores. O tempo total de execucao foi de 2.474, 90 segundos. O percentual de comu-
nicacao foi de 53,14% do tempo total. Essa aplicacdo calcula, aproximadamente,
15,62 Gflops por segundo. O switch utilizado enviou e recebeu, respectivamente,
um total de 1.130,76 e 1.130, 35 Gbytes.

A fim de estudar o comportamento de comunicacao de processos utilizando tais conjun-
tos de dados, resolveu-se selecionar chamadas oriundas de um mesmo processo e tipo (qual
chamada MPI foi executada), permitindo caracterizar o comportamento de um sistema di-
namico. No caso do conjunto de dados GTC, considerou-se as chamadas MPI_Sendrecv
oriundas do processo de identificador 197. No caso do PMEMD, considerou-se as chamadas
MPI_Isend feitas pelo processo de nimero 181. As chamadas extraidas foram transforma-
das em séries temporais unidimensionais contendo o nimero de bytes enviados, ou seja, o
tamanho do buffer da mensagem (coluna 4 da tabela 4.1) repetido pelo niimero de vezes
que essa foi enviada (coluna 5). Tais séries sdo apresentadas, em escala logaritmica (a fim
de simplificar visualizagao), nas figuras 4.1 e 4.2.

Primeiramente, calculou-se o expoente maximo de Lyapunov a fim de avaliar as tendén-
cias das orbitas de ambas séries unidimensionais. Os seguintes resultados® foram obtidos:

GTC com A = 1,7886 e PMEMD com A = 1,4659. Esses valores confirmam a presenca de

6Esses expoentes foram calculados utilizando 2 iteracdes para o método lyap_k do pacote TISEAN
(Hegger et al., 2009).

65



le+07 C T T T T

le+06 | ]

100000 q 1
10000 ¢ E

1000 1

Bytes fransmitidos

100 | ]

10 ¢ 1

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500

Eventos no tempo

Figura 4.1: Conjunto de dados GTC

comportamento cadtico e instavel em ambos conjuntos de dados, o que dificulta estima-
¢ao por meio de técnicas lineares tais como métodos auto-regressivos (Penny & Harrison,
2006).

Em seguida, calculou-se o expoente de Hurst a fim de avaliar o quao 1til é o historico
de comportamento de uma série para realizar estimativas. O expoente de Hurst para GTC
foi de 0,500801 e para PMEMD, 0,65207. O primeiro caracteriza o conjunto de dados GTC
como caminhada aleatoria (definido pelo valor do expoente igual a 0,5), o que evidencia
falta de correlagdo com eventos historicos, dificultando estimativas (Alligood et al., 1997).
O segundo expoente apresenta alguma, mesmo que pouca, correlacao de dados historicos,
o que tende a gerar melhores resultados em predicoes.

Apos calcular esses expoentes, prosseguiu-se com o estudo das séries a fim de compreen-
der suas tendéncias comportamentais por meio de reconstrucao no espaco de coordenadas
de atraso. Para isso, reconstruiu-se cada série xg, x1, ..., ,,_1 em um espaco multidimen-
sional ,(m,T) = (Tn, Tpirs s Tng(m-1)r), onde m é a dimensdo embutida e 7, um time
delay ou dimensao de separacao (Jackson, 1989).

Para reconstruir as séries, utilizou-se técnicas de auto-informagao mitua (Fraser &
Swinney, 1986) e falsos vizinhos mais proximos (Kennel et al., 1992b). A primeira permite

encontrar o time delay, ou 7, para determinada série. Esse valor define a sazonabilidade
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Figura 4.2: Conjunto de dados PMEMD

do sistema dinamico, ou seja, como a série se repete no tempo, tal como o exemplo de
temperaturas em dada regiao do mundo apresentado na secao 3.4. Reconstruir uma série
com base nesse deslocamento permite compreender suas relagoes, tendéncias e influéncias
temporais. A segunda técnica foi utilizada para encontrar o nimero de dimensoes neces-
sarias para reconstruir o comportamento da série em espaco de coordenadas de atraso, ou
seja, definir o valor para m, ou dimensao embutida.

Os resultados para a técnica de auto-informacgao mitua sao apresentados nas figuras
4.3 e 4.4. Observa-se, pelo primeiro minimo obtido, que o conjunto de dados GTC apresenta
dimensao de separacao igual a dois, ou seja, necessita-se deslocar duas unidades de tempo
da série para compreender seu comportamento repetitivo em espago de coordenadas de
atraso. A dimensao de separacdo obtida para o PMEMD foi igual a 37.

Apos calcular as dimensoes de separagao para ambas séries, calculou-se as dimensoes
embutidas. As figuras 4.5 e 4.6 apresentam essas dimensoes em funcao das separagoes
anteriormente obtidas. Observa-se que ambas séries nao tocam o eixo das ordenadas, por-
tanto, nao se encontra um nimero exato minimo de dimensoes para reconstruir seus com-
portamentos. Estudos comprovam que séries ruidosas apresentam esse comportamento,
dificultando a definicao de um valor exato para o nimero de dimensoes. Liebert et al.

(1991) investigaram tais séries e propuseram a escolha do nimero de dimensoes quando
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Figura 4.3: GTC — dimensao de separagao

a fragao de falsos vizinhos estiver abaixo de 30%. Nessas circunstéancias, os valores das

dimensoes embutidas para GTC e PMEMD foram, respectivamente, iguais a 4 e 3.

Apobs calcular essas dimensoes, pode-se reconstruir as séries em espaco de coorde-
nadas de atraso. Para isso, aplicou-se a teoria de imersdo de Takens (1980), em que
uma série temporal xg, 21, ..., T,_1 € reconstruida em espaco multidimensional x,(m, ) =
(T, Tngrs ooy Tng(m-1)r). A tabela 4.2 exemplifica a série GTC antes da reconstrucdo, en-
quanto a tabela 4.3, o resultado apos reconstrucao com os seguintes parametros: GTC —
dimensao embutida de 4 e separacao 2. O mesmo foi realizado para o PMEMD com dimen-
sao embutida de 5 e separagdo 37 (somente o exemplo do GTC é apresentado, para fins

ilustrativos).

O espaco de coordenadas de atraso das séries GTC, com 4 dimensoes, e PMEMD, com 3
dimensoes, sao tracados nas figuras 4.7 e 4.8. O comportamento da GTC é parcialmente
reconstruido, pois necessita de 4 dimensoes. Observa-se que o comportamento do GTC
segue formas retangulares, em que pontos de borda tendem a ser visitados. O PMEMD é
composto por uma nuvem de pontos que se concentra ao redor de valores proximos de

zero, para quaisquer dimensoes.
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Figura 4.4: PMEMD — dimensao de separacao

Tabela 4.2: Trecho do conjunto de dados GTC

Dimensao 1

2595216
2620896
2620896
2659152
2659152
2648160
2648160
2660496
2648064
2648064

4.6 Aplicando Comportamento de Comunicacao em

Escalonamento de Processos

Experimentos foram realizados a fim de comprovar os beneficios que a metodologia
proposta proveria para aspectos autonomos em grades. O aspecto selecionado para es-
tudo foi de auto-otimizacao, particularmente, aquele voltado para a reducao do tempo de

resposta (ou execucgdo) de aplicacoes que executam sobre grades computacionais. Para
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Tabela 4.3: Trecho do conjunto de dados GTC reconstruido com dimensao embutida 4 e
separacao 2

Dimensao 1 Dimensao 2 Dimensao 3 Dimensao 4

2595216 2620896 2659152 2648160
2620896 2659152 2648160 2660496
2620896 2659152 2648160 2648064
2659152 2648160 2660496 2648064
2659152 2648160 2648064 2635680
2648160 2660496 2648064 2635680
2648160 2648064 2635680 2645232
2660496 2648064 2635680 2645232

avaliar essas otimizacoes, uma nova politica de escalonamento foi proposta, denominada
PredRoute. Essa politica considera o comportamento histérico médio de utilizagao de
CPU, tal como o prototipo do MidHPC faz atualmente (baseado em IBL (Andrade Filho
et al., 2008)), contudo, utiliza, também, informagoes sobre eventos futuros de comuni-
cagao (obtidos segundo a metodologia). O problema de escalonamento de processos em

grades e a abordagem da politica PredRoute sao descritos nas proximas secoes.
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Figura 4.7: GTC — espaco de coordenadas de atraso

4.6.1 Problema de Escalonamento de Processos

Seguindo a formalizagdo de Garey & Johnson (1979), caracteriza-se o problema de

otimizacao de escalonamento de processos como descrito a seguir. Seja o conjunto A de
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aplicacoes paralelas A = {ag,aq,...,ax_1} e a funcdo tam(.), que define o nimero de
processos que compoe cada aplicagao. Assim, cada uma das k aplicacoes é constituida
por uma diferente quantidade de processos, por exemplo, tam(ag) = 5, tam(a;) = 8 etc.
Considere, entao, que o conjunto P contém todos os processos de todas as k aplicacoes
paralelas. Sendo assim, a quantidade de elementos em P ¢é igual a |P| = .1~ tam(a;).

Cada processo p; € P, com j = 0,1,...,|P| — 1, contém caracteristicas particulares,
aqui denominadas comportamento, de utilizacao dos recursos de processamento, memoria,
e entrada e saida. Cada processo, portanto, requer quantidades distintas de recursos
oferecidos por um conjunto V' de computadores do ambiente distribuido (onde |V'| define o
total de computadores). Além disso, cada computador v, € V, onde w =0, 1,...,|V|—1,
tem capacidades distintas no que se refere ao poder de processamento, laténcia de acesso
e capacidade de armazenamento da memoria primaria, vazao para leitura e escrita da
memoria secundéria, e interface de rede com tecnologia propria que define largura de
banda, laténcia e overhead para empacotamento de mensagens.

Os computadores em V' estao conectados por diferentes redes de comunicacao. Todo
esse ambiente pode ser modelado por um grafo nao dirigido G = (V, F), onde cada vértice
representa um computador v,, € V' e os canais de comunicacao entre pares de vértices sao
arcos desse grafo {v,, v, } € E. Tais canais de comunicacdo tém propriedades de largura
de banda e laténcia associadas.

O problema de otimizacao consiste, portanto, em escalonar o conjunto P de processos
sobre os vértices do grafo G a fim de minimizar o tempo total de execucao de cada
aplicacao em A. Esse tempo total é caracterizado pelo somatoério de custos de operacoes

de processamento, acesso a memoria, disco rigido e rede.
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Para simplificar o entendimento, considere uma instancia do problema com duas apli-
cagoes paralelas compostas pelos processos apresentados na tabela 4.4 (MI representa o
nimero de instrucoes executadas pelos processos em milhoes; ML e ME sao, respectiva-
mente, o nimero de Kbytes por segundo lidos e escritos na memoria principal; HDL e HDE
sao, respectivamente, a quantidade em Kbytes por segundo lida e escrita em disco rigido
— memoria secundéaria; NETR e NETE sao, respectivamente, a quantidade em Kbytes por
segundo recebida e enviada na rede de comunicagao — nesse caso, também é apresentado

o processo origem dos dados para NETR e o destino para NETE).

Tabela 4.4: Comportamento dos processos das aplicagoes paralelas

Aplicacao 0

Processo CPU (MI) ML Kb/s ME Kb/s HDL Kb/s HDE Kb/s NETR Kb/s NETE Kb/s
PO 1.234 123,78 0,00 78,21 0,00 12,50 — p1 532,12 — py
p1 1.537 23,54 89,45 0,00 12,30 532,12 - po 12,50 — po
Aplicacao 1

Processo CPU (MI) ML Kb/s ME Kb/s HDL Kb/s HDE Kb/s NETR Kb/s NETE Kb/s
I 1.221 823,78 70,00 78,21 543,00 10,92 — p3 321,12 — pa
P3 1.137 223,54 179,45 324,00 212,31 42312 - py 10,92 — po
P4 2.237 23,54 17,45 12,00 0,00 321,12 — po 423,12 — ps

Tabela 4.5: Caracteristicas dos computadores
Computador CPU (MIPS) ML Kb/s ME Kb/s HDL Kb/s HDE Kb/s

Vg 1.200 100.000 40.000 32.000 17.00
V1 2.100 120.000 50.000 42.000 19.00
V2 1.800 100.000 30.000 22.000 9.00

U3 1.700 95.000 20.000 25.000 11.00
U4 2.500 110.000 60.000 62.000 30.00

40 usegs
1 Gbits/seg

500 usegs

250 usegs
5.1 Mbits/seg

10 Mbits/seg

100 usegs
100 Mbits/seg

10 usegs
10 Gbits/seg

Figura 4.9: Exemplo de rede de interconexao e alocacao de processos

Considere que o ambiente é composto pelos cinco computadores descritos na tabela
4.5 (onde MIPS representa a capacidade de processamento em milhdes de instrugoes por
segundo; ML e ME sao, respectivamente, a vazao de leitura e escrita na memoria principal

em Kbytes por segundo; HDL e HDE sao, respectivamente, a vazao de leitura e escrita
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em disco rigido em Kbytes por segundo — memoria secundaria). Esses computadores, do
conjunto V', estao interconectados conforme a figura 4.9, que também apresenta a largura
de banda e laténcia média dos canais de comunicacao. Além disso, considere o operador
de alocacao, ou escalonamento, definido por .

O problema de escalonamento consiste em definir sobre qual computador v, cada
processo p; seré alocado considerando capacidades e ocupacoes de recursos. Um exemplo
de solucao para essa instancia ¢ dada por pg o< vg, p1 X V1, P2 X Vg, P3 X VU3 € Py X VUy.
Dessa maneira, para cada instancia do problema deve-se escalonar |P| processos sobre
um ambiente composto por |V| computadores, conseqiientemente, o universo de possiveis
solugoes de escalonamento ¢ igual a |V]‘P‘. Para a instancia, anteriormente apresentada,
o problema teria um universo de solugoes igual a 5° = 3.125. Instancias reais para o
problema podem considerar, por exemplo, 1.024 computadores e 64 aplicacoes, contendo
512 processos cada. Nesse caso o espaco de solucoes seria igual a 1.024%4512 = 1,02432.768,

Nesse contexto, observa-se que o espaco de solugoes para o problema de escalonamento
é exponencial e, deve-se, portanto, propor abordagens capazes de solucionar o problema
em tempo computacional aceitavel. Nao se conhece um algoritmo de tempo polinomial que
seja capaz de solucionar o problema de forma 6tima (ou seja, encontrar a melhor solugao),
0 que permite caracteriza-lo como intratavel (Garey & Johnson, 1979). Dado esse fato
é necessario adotar algoritmos que explorem parte do espaco de solugoes e encontrem,
por meio de suposicoes e suas avaliacoes, uma boa candidata em tempo polinomial nao
deterministico (Garey & Johnson, 1979).

Apobs caracterizar o problema como intratavel é importante compreender o quao
dificil é soluciona-lo. Para isso considere o problema NP-completo equivalente estudado
por Lageweg & Lenstra (1977), também abordado por Garey & Johnson (1979). Esse

problema define o escalonamento de processos sobre m processadores conforme:

Instancia: Seja o conjunto de tarefas T, um nimero m € Z* de processadores, para
cada tarefa t € T um comprimento I(t) € ZT e um peso w(t) € Z*, e wm inteiro positivo
K.

Questao: Hd um escalonamento o sobre m processadores para T, tal que o somatorio,
para todo t € T, de (o(t) +1(t)) - w(t) ndo é maior que K.

De fato: No contexto deste trabalho, ao invés de considerar m processadores, considera-
se m computadores com suas capacidades especificas, € 'T', ao invés de representar tarefas,
representa processos. O comprimento [(t) define a duracdo do processo, nesse caso, o
consumo de recursos. Além disso, deve-se ressaltar que sequndo Garey & Johnson (1979)
o problema permanece NP-completo para qualquer instancia com m > 2. O problema

pode, somente, ser resolvido em tempo polinomial caso as duragoes de processos sejam
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wdénticas, o que nao € esperado em ambiente de grade computacional, onde hd grande
variedade de aplicacoes para execucao.

A melhor solucao para o problema de escalonamento seria encontrada por um método
exato, que avaliaria todas as possibilidades. Contudo, ele consumiria muitos recursos.
Como alternativa a esses métodos, algoritmos de aproximacao tém sido propostos Blum &
Roli (2003), os quais buscam por solugoes satisfatorias em tempo polinomial. Nos tltimos
anos, alguns algoritmos de aproximacao tém sido mais explorados e comumente adotados
para solucionar tais problemas, dentre eles estao os algoritmos genéticos (Goldberg, 1989;
Semenov & Terkel, 2003), algoritmos baseados em colonias (Bonabeau et al., 2000; Dorigo
& Di Caro, 1999) e Simulated Annealing (Kirkpatrick et al., 1983).

Para validar a metodologia proposta, esta tese propoe uma politica de escalonamento,
denominada PredRoute, que é baseada na técnica de otimizacao de algoritmos genéticos

(uma descri¢ao sobre essa técnica é apresentada no Apéndice A).

4.6.2 A politica de escalonamento PredRoute

Esta secao apresenta a politica de escalonamento PredRoute que visa encontrar boas
solucoes utilizando uma metaheuristica baseada em algoritmos genéticos e informacgoes
preditas sobre o comportamento de eventos de comunicacao entre processos. Esta politica

¢ composta pelas seguintes etapas:

1. Ao iniciar o sistema, calcula-se a laténcia de comunicagao entre todos computadores
do ambiente, determinando uma matriz de atrasos global. Essa matriz é, periodi-
camente, recalculada e utilizada para avaliar o custo envolvido em transferéncias

(migragao) e comunicagio entre processos;

2. Processos sao inicialmente distribuidos sobre os computadores do ambiente utili-
zando o algoritmo RouteGA (apresentado na segdo 2.4.3). Apos o inicio de execugao,
extrai-se, continua e transparentemente, operacoes de comunicacao empregando a
abordagem de interceptacao de eventos utilizada no projeto MidHPC (Dodonov et al.,
2006; Dodonov & Mello, 2007; Andrade Filho et al., 2008);

3. Assim que um namero minimo de eventos é capturado (definido manualmente ou
por meio de uma heuristica), a série temporal de comportamentos de comunicagao
de determinado processo é avaliada, determinando as dimensoes de separacao e

embutida;

4. Inicia-se a montagem da arquitetura da rede neural artificial RRBF (secao 3.8) empre-
gada na regressao de séries temporais de comportamento de processos. O primeiro
passo consiste em definir o niimero de neur6énios na primeira camada em funcao
da dimensao de separacao. Os proponentes dessa rede sugerem avaliar diferen-

tes numeros de neurénios para essa camada, até obter bons resultados. Contudo,
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observou-se que adotando a dimensao de separacao, encontra-se, automaticamente,
o ntimero ideal de neuronios. Esse fato, resultante de conclusoes sobre os experimen-
tos conduzidos nesta tese, deve-se a necessidade da primeira camada ter um nimero
de neurdnios capaz de representar a influéncia de padroes historicos sobre eventos
futuros, tal como expresso pela dimensao de separagao. Em seguida, agrupa-se esses
dados utilizando a rede neural artificial SONDE (Albertini & Mello, 2007), proposta
no contexto do projeto MidHPC. Essa rede utiliza aprendizado continuo, adaptativo,
auto-organizavel e nao supervisionado, a fim de gerar protdtipos, ou centroéides, para
os agrupamentos de dados, além da dispersao dos padroes agrupados em cada um
desses agrupamentos. Esses parametros sao utilizados para definir os parametros
(centros e abrangéncia) dos neurénios da segunda camada da arquitetura RRBF, os
quais sao compostos por fungoes radiais (tal como uma rede neural artificial RBF

tradicional);

. A arquitetura RRBF ¢é treinada com os conjuntos de dados de comportamento de
processos GTC e PMEMD. Proximos eventos de comunicacao sao utilizados para quan-
tificar o erro médio quadratico (Mean Squared Error — MSE) (Lehmann & Casella,
2003). Assim que o erro de treinamento estiver abaixo de um nivel pré-estabelecido
(por exemplo, 5%), o treinamento cessa, e a rede prediz os proximos N eventos de
comunicac¢ao, informando a quantidade de trafego e os computadores destino das

mensagens. Esses resultados sao submetidos ao mecanismo de escalonamento;

. Ao receber dados previstos, o mecanismo de escalonamento avalia possiveis decisoes
a serem tomadas, empregando um algoritmo genético. Esse mecanismo calcula o
custo de processamento e a laténcia de comunicacao entre computadores para cada
solucao proposta pelo algoritmo genético. O desempenho esperado de processos
segundo tal solugao é avaliado, permitindo a otimizacao especifica de cada aplicagao
de usuério. O algoritmo genético empregado, baseado no RouteGA (Mello et al.,
2007c¢), define solugoes segundo cromossomos na forma cr = {go, g1, - - -, gn_1}, onde
indices representam processos a serem escalonados e cada termo, ou gene, g propoe
um computador destino para o processo k. Esse algoritmo utiliza a funcao de aptidao
definida na equacao 4.1, onde ic é o indice do cromossomo a ser avaliado, LV. é a
variacdo de carga dos computadores do ambiente (definida na equagao 4.2), M RT;.
representa o tempo de resposta do processo com maior custo de execucao (equagao
4.3), e n & uma constante utilizada para evitar divisoes por zero, caso alguma das

variaveis seja nula.

1 1

Ec:
MRT, +n  LVi 11

(4.1)
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7 |zc|
LVZ-C—Z Epa >y (4.2)

J
MRT;,. = max(C;),j =0,..,]j| —1 (4.3)
PM;

il il
CCj =YY CPS(iw,ir) (4.5)

w=1 k>w

D,
CPS (i, ir) = 75" (4.6)

Tw,lk

Nas equacoes 4.2, 4.3 e 4.4, C; representa o tempo de execucao total da tarefa j,
lic| ¢ o nimero de termos do cromossomo a ser avaliado, PM; é o custo total de
processamento dessa tarefa, C'AP; representa a capacidade de processamento do
computador d, onde o processo j estd alocado, C'C}; é o custo de comunicagao da
tarefa j para outras localizadas nos demais computadores, e C'PS (i, i) € o custo de
comunicacao entre as tarefas w e k executadas, respectivamente, pelos computadores
iy €ig. CPS(iy,ix) é definida na equacao 4.6, em que D, ; representa a quantidade

Tw,lk

de dados a ser transmitida e LB;

iw.i, & largura de banda entre os computadores que

executam as tarefas de indices w e k do cromossomo 1.

A principal diferenca entre o mecanismo proposto e o algoritmo utilizado no RouteGA
(Mello et al., 2007¢) consiste na utilizagdo de operacoes preditas de comunicagao
de acordo com a equacao 4.5, as quais consideram a quantidade de dados a serem

transferidos e os computadores destino.

Dessa forma, a funcao de aptidao Fj. (equagao 4.1) visa a minimizacao do tempo
de resposta de processos com alto custo de execugdo (M RT;.), e, a0 mesmo tempo,
busca a menor variacao da carga dos computadores do ambiente. Além disso, o al-
goritmo utiliza informacoes comportamentais para alocar tarefas em computadores
que apresentem laténcias de comunicacao capazes de atender trocas de mensagens.
Com isso, atrasos de sincronizac¢ao, provenientes de comunicacgao, sao reduzidos, o
que diminui o tempo total de execucdo de processos. Apods executar o algoritmo
genético por diversas geragoes, sendo que em cada uma n individuos sao criados,
cruzados e expostos a mutagoes, ocorre a convergéncia para uma solugdo de esca-
lonamento de processos, onde altos valores para a funcao Fj. representam melhores

resultados;
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7. Processos sao transferidos (migrados), conforme a solugao proposta pelo algoritmo

genético. Em seguida, retoma-se, transparentemente, a execucao desses contextos;

8. Novas transferéncias de processos sao periodicamente avaliadas, segundo o modelo
de migracao proposto por Mello & Senger (2004). Esse mesmo modelo é utilizado

pelas politicas Route e RouteGA.

4.7 Simulacoes

Predicoes sobre eventos dos conjuntos de dados GTC e PMEMD, anteriormente estudados,
foram empregadas a fim de avaliar a eficiéncia da politica de escalonamento proposta.
Resultados obtidos por meio de simula¢oes utilizando a ferramenta SchedSim (Mello &
Senger, 2006) foram comparados a demais abordagens da literatura. Em seguida, avaliou-

se 0 custo envolvido na predicao de comportamentos de processos.

4.7.1 Avaliacao da Eficiéncia da Politica de Escalonamento

Para avaliar a politica PredRoute, considerou-se dois tipos de ambientes distribuidos:

1. Cluster — caracterizado por computadores de configuragao e laténcia de comunicagao
homogeéneas. Dois cendrios foram simulados, o primeiro com 32 e o segundo com
128 computadores, apresentando laténcia de comunicagao de 40ms (valor extraido

em experimentos sobre redes locais (Ferreira & Mello, 2004; Dodonov et al., 2005));

2. Grade — caracterizado por computadores de configuracao heterogénea e laténcia
de comunicacao variavel, a qual foi parametrizada segundo resultados obtidos em
(Dodonov et al., 2005) (Laténcia de redes LAN, MAN e WAN de acordo com fungoes de
distribuicao de probabilidades General Pareto com valores k = 0,7104,60 = 9, 9009 -
1075, = 2,4299 - 1074 k = 0,603,0 = 0,00323, . = 0,03648 e k = 0,41876,0 =
0,00532, u = 0,19831). Dois ambientes de grade compostos, respectivamente, por

256 e 1.024 computadores foram considerados.

As capacidades dos computadores desses ambientes foram parametrizadas segundo
resultados de experimentos conduzidos em laboratorio (Mello & Senger, 2006). A par-
tir desses resultados definiu-se a funcao de distribuicao de probabilidades Normal para

caracterizar capacidades de recursos, utilizando as seguintes médias:

1. CPU - 1.500 MIPS (milhoes de instrugoes por segundo);
2. Memoria principal — 1.024 MBytes;

3. Memoria virtual — 1.024 MBytes;
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4. Disco rigido: leitura — 40 MBytes (taxa de transferéncia para leitura de arquivos do

disco rigido);

5. Disco rigido: escrita — 30 MBytes (taxa de transferéncia para escrita em arquivos

do disco rigido).

O algoritmo genético empregado pela politica PredRoute considerou populacdes com-
postas por 50 cromossomos, tendo probabilidade de mutacao de 1% e de cruzamento de
70%. Solugoes foram obtidas apos a execugao de 100 geragoes desse algoritmo. Adotou-se
o método de sele¢do por ranking (Apéndice A).

Comparou-se a PredRoute a cinco outras politicas: Random, Round-Robin, Lowest
(Shivaratri et al., 1992; Zhou & Ferrari, 1987), Route (Mello et al., 2006b) e RouteGA
(Mello et al., 2007¢c). As trés primeiras politicas sdo amplamente difundidas e freqiiente-
mente adotadas na literatura. Random determina, aleatoriamente, a alocacao de processos
sobre computadores. Round-Robin distribui, sucessivamente, cargas sobre computadores
organizados segundo uma lista circular. Lowest comunica com um subgrupo de compu-
tadores e escolhe aquele com maior nivel de ociosidade para receber processos.

Route e RouteGA utilizam estimativas historicas, obtidas por meio de um algoritmo de
aprendizado baseado em instancias, de comportamento de processos a fim de otimizar sua
distribuicao. O Route inicia essa distribuicao em uma regiao do ambiente até estabilizar,
eqiliitativamente, a carga de computadores. O RouteGA estende o anterior, adicionando
um algoritmo genético para melhorar o desempenho da etapa de estabilizacao de cargas.

Simulacoes foram executadas 30 vezes, o que permite, de acordo com o teorema do
limite central, gerar medidas resumo estatisticas representativas (Shefler, 1988). Elas
adotaram uma janela de 100 pontos historicos, ou passados, para predizer os proximos
100 eventos de comunicacao. Os 100 eventos previstos foram empregados pela politica
PredRoute para escalonar aplicacoes sobre os ambientes computacionais distribuidos. Tais
simulacoes avaliaram o tempo médio de execucao de processos, cujos resultados sao apre-
sentados nas figuras 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13.

Em clusters (figuras 4.10 e 4.11), a politica proposta apresentou resultados equiva-
lentes as politicas Route e RouteGA. Esses resultados devem-se ao fato de laténcias de
comunicacao entre computadores serem homogéneas. Isso nao permite que a PredRoute
encontre canais de comunicacao que minimizem, ainda mais, custos envolvidos em trocas
de mensagens.

No entanto, em ambientes de grade, a politica proposta apresentou melhores resul-
tados, superando as demais em até 4 ordens de grandeza, oferecendo, portanto, tempos
de execucao até 10.000 vezes mais rapidos. Analisando esses resultados, percebe-se que
a PredRoute foi capaz de predizer a quantidade de dados e os processos destino de men-
sagens. Essas informagoes foram empregadas pela politica a fim de alocar processos em

computadores cuja laténcia pudesse reduzir custos de comunicacao. Dessa forma, os
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Figura 4.12: Escalonamento em grade com 256 computadores

tempos de execucao de ambientes de grade tornaram-se comparaveis aos observados em

clusters, tal como pode ser observado na tabela resumo 4.6.
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Figura 4.13: Escalonamento em grade com 1.024 computadores

Tabela 4.6: Resultados de escalonamento

Conjunto \ Random \ RoundRobin \ Lowest \ Route \ RouteGA \ PredRoute
Cluster 32
GTC 8,42¢ +02 | 7,93e+02 | 5,64de+02 | 4,96e+ 02 | 4,98¢+ 02 | 5,01le + 02
PMEMD | 3,53e+04 | 3,53e+04 | 3,47e+04 | 3,47e+04 | 3,47e 404 | 3,47e + 04
Cluster 128
GTC 1,12 +03 | 1,00e +03 | 6,39¢ + 02 | 4,25e + 02 | 4,04e + 02 | 4,34e + 02
PMEMD | 3,58¢+04 | 3,56e+04 | 3,52¢e+04 | 3,51le+04 | 3,51le4+04 | 3,51le+ 04
Grid 256
GTC 1,62e+07 | 1,39e+07 | 1,50e 407 | 8,03e+06 | 7,89¢+ 06 | 1,0le + 03
PMEMD | 8,65¢+ 08 | 8,6le+08 | 8,67¢+ 08 | 8,58¢+ 08 | 8,53¢ + 08 | 3,37e+ 04
Grid 1024
GTC 6,6le+06 | 7,95+ 06 | 6,90e+ 06 | 4,59¢ + 06 | 4,07¢ +06 | 1,76e + 03
PMEMD | 4,75+ 08 | 4,73¢+08 | 4,73e+08 | 4,77+ 08 | 4,68¢ 4 08 | 3,36e + 04

4.7.2 Custos da Abordagem de Otimizagao

As préximas segoes apresentam um estudo sobre a ordem de complexidade e os custos,
em termos de tempo de execugao, da abordagem de otimizagao de escalonamento de

Processos.

Ordem de Complexidade

A complexidade da fungao de aptidao considerada pela politica de escalonamento
PredRoute, definida pela equacao 4.1, depende das equacoes 4.3 e 4.2. A equagao 4.2
depende, por sua vez, da equacao 4.4, que necessita da equacao 4.5. A anélise de comple-
xidade deve, portanto, iniciar pelas equacoes mais simples e resolver as dependéncias até
encontrar a complexidade da equacdo 4.1 (as equagoes sdo definidas na segao 4.6.2).

A equagao 4.5 tem ordem de complexidade dada por O(n?). A equagao 4.4 é composta
por uma fracao e pelo resultado da equagao 4.5. Sua complexidade é, portanto, dominada
pela equagao 4.5, sendo, conseqiientemente, igual a O(n?). A equagao 4.3 deve percorrer

todos os termos de () para encontrar o valor méaximo, portanto, requer um lagco de
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repeticao externo ao calculo de C;. Conseqiientemente, a equacao 4.3 apresenta ordem
de complexidade O(n?). A equagao 4.2 realiza um somatorio sobre C; o que resulta em
ordem de complexidade O(n?), contudo, h4 outro somatorio mais externo que acrescenta
complexidade e faz com que a equagao 4.2 seja da ordem de O(n?). A equagao 4.1 é

dominada pela equagao 4.2, dessa forma, sua ordem de complexidade ¢ de O(n?).

Essas equacoes sao calculadas para cada individuo proposto pelo algoritmo genético
adotado pela politica PredRoute. Esse algoritmo propoe n geracoes, onde para cada uma
z individuos sao gerados. Dessa maneira, a complexidade do algoritmo genético é de
n-z-0(n') o que tende, assintoticamente, a um algoritmo de complexidade polinomial
da ordem de O(n").

Custos de Execucao

As figuras 4.14, 4.15, 4.16 e 4.17 apresentam os tempos, em segundos, consumidos para
a execucao de cada uma das politicas de escalonamento. Esses custos sao reduzidos para
ambientes com 32 computadores. Clusters com 128 computadores comecam a apresentar
maior custo, em torno de 21 segundos para a politica RouteGA e 27 segundos para Route

e PredRoute.

Em ambiente de grade com 256 computadores, os tempos consumidos pelas politicas
Route, RouteGA e PredRoute ficam em torno de 2 segundos. Essa queda em relacao a
clusters com 128 maquinas deve-se ao fato que tais politicas consideram uma vizinhanca de
computadores, em funcgao da laténcia de rede, na busca por solugoes. Dessa forma, reduz-
se, significativamente, o espago de busca por alternativas de escalonamento. A mesma
situacao é observada em ambientes de grade com 1.024 computadores, onde os tempos

consumidos pelas politicas Route, RouteGA e PredRoute foram proximos a 7 segundos.

A politica Lowest apresentou maior consumo de recursos para realizar escalonamentos
em ambientes de grade, no entanto seu custo nao é significativo em ambientes de cluster.
O custo das politicas Random e Round-Robin é zero, pois nenhum parametro do ambiente

é avaliado na tomada de decisoes.

Observa-se que, apesar de apresentar custo superior a algumas abordagens, tais como
Round-Robin e Random, a politica PredRoute reduz, em algumas ordens de grandeza, o
tempo de execucao de aplicacoes em ambientes heterogéneos de larga escala, tais como
grades computacionais (se¢ao 4.7.1). Em ambientes de grade com 256 e 1.024 computa-
dores, a politica PredRoute reduz, significativamente, o tempo de execucao de processos.
Isso evidencia que a predicao de eventos de comunicacao auxilia na tomada de decisoes

de escalonamento.

82



Capitulo 4. Otimizagdo de Escalonamento de Processos em Grades por meio de Sistemas Dinamicos e Técnicas Inteligentes

4.7. Simulagdes

Custo de execugio (em segundos)
o

0.01

Figura 4.14: Custo de execugao

putadores

100

Custo de execugdo (em segundos)
- 5

I

0.01

Random

(a) GTC

RouteGA

das politicas de

PredRoute

Random

ER
Lowest
Route

(a) GTC

RouteGA

PredRoute

Custo de execugio (em segundos)
o

100

Custo de execugdo (em segundos)
- 5

I

Random

(b) PMEMD

RouteGA

PredRoute

escalonamento em cluster com 32 com-

Random

ER
Lowest
Route

(b) PMEMD

RouteGA

PredRoute

Figura 4.15: Custo de execucao das politicas de escalonamento em cluster com 128 com-

putadores

10000
1000

100

Custo e execusdo (em segundos)

|

Random

RR
Lowest
Route

(a) GTC

RouteG A

PredRoute

10000

1000

100

Custo de execugdo (em segundos)

|

Random

RR
Lowest
Route

(b) PMEMD

RouteG A

PredRoute

Figura 4.16: Custo de execucao das politicas de escalonamento em grade com 256 com-

putadores

83



1000 10000

1000

=]
2

100

1)

Custo de execugio (em segundos)
Custo de execugio (em segundos)

z z
& 3
a 3

Random
RouteGA
PredR.out:
Random
RouteGA
PredRoute

(a) GTC (b) PMEMD

Figura 4.17: Custo de execucao das politicas de escalonamento em grade com 1.024
computadores

4.7.3 Custos da Abordagem de Predicao

As proximas secoes apresentam um estudo sobre a ordem de complexidade e sobre
custos, em termos de tempo de execucao, da abordagem de predicao de eventos de comu-

nicagao.

Ordem de Complexidade

A abordagem de predicao é composta pelas etapas de: calculo da dimensao de sepa-
racao pela técnica de auto-informacao mitua; calculo da dimensao embutida pela técnica
dos falsos vizinhos; reconstrucao da série temporal segundo o teorema de imersao de
Takens (1980); modelagem da série reconstruida utilizando a rede neural RRBF.

Na primeira etapa, aplica-se a equagdo 3.4 (secio 3.7) para computar a auto-
informacao muatua. O calculo de probabilidades dessa equagao considera transicoes entre
estados de uma cadeia de Markov (Kennel, 2002). Nesse caso, deve-se calcular as proba-
bilidades de transicao de cada estado X para Y, o que apresenta ordem de complexidade
igual a O(n?). Além disso, a equagao calcula a integral desses valores o que aumenta a
complexidade total da equagao para O(n?).

A segunda etapa consiste no céalculo da dimensao embutida por meio da técnica de
falsos vizinhos. Essa técnica encontra, primeiramente, os vizinhos mais préximos para
cada ponto. Dessa forma, deve-se avaliar a distancia de cada ponto p em relacao aos
demais, o que apresenta ordem de complexidade O(n?). Essas distancias sao calculadas
para cada dimensao d, o que aumenta a complexidade total da técnica para O(n?).

Na terceira etapa, a série é reconstruida segundo o teorema de imersao de Takens
(1980), que apresenta ordem de complexidade de O(n?), dado que para cada valor de
entrada deve-se encontrar m outros segundo um deslocamento 7 no tempo.

Em seguida, a série reconstruida ¢ modelada pela rede neural RRBF, responsével por
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predicoes de eventos. Essa rede é composta por uma etapa de treinamento onde sao
definidos parametros para as fungoes ¢(.) de sua segunda camada (secdo 3.8). Esses
parametros sao encontrados apés a execucao da rede neural SONDE, que apresenta ordem
de complexidade O(n?). Em seguida, define-se as fungoes ¢(.) e inicia-se o treinamento da
segunda camada da rede neural RRBF, a qual calcula a equacao 3.10 (se¢ao 3.8) como forma
de configurar pesos de conexoes entre neurdnios. Essa etapa realiza uma multiplicacao de
matrizes para cada termo modelado da série de entrada, o que resulta em complexidade
O(n?).

Por meio dessa anéalise, observa-se que a complexidade total da etapa de predicao é da
ordem de O(n?).

Custos de Execugao

A abordagem proposta foi avaliada com o objetivo de determinar os custos envolvidos
na predicao de eventos. Para isso, contabilizou-se os tempos necessarios para determinar
as dimensoes de separacao e embutida, realizar o agrupamento de dados utilizando a rede
neural SONDE, treinar o modelo e predizer eventos. Eventos historicos foram enviados
para a abordagem na forma de vetores no formato {Bytes trafegados, ID do computador
de destino}, em seguida, submeteu-se um namero inteiro representando a quantidade de
eventos a serem previstos. Apo6s predicao, dados resultantes foram retornados para o
mecanismo de escalonamento.

O modelo de predicao foi implementado utilizando a linguagem Python 2.5 e as apli-
cagoes false_nearest e mutual do pacote de andlise de séries nao lineares TISEAN 3.0.1
(Hegger et al., 2009). Essas duas aplicacoes foram utilizadas para calcular, respectiva-
mente, as dimensoes embutida e de separagao das séries em estudo. Os experimentos
foram executados 30 vezes em um computador Intel Core2Duo T7250 com 3GB de me-
moria RAM (menos de 10MB de RAM foram utilizados durante os experimentos) sobre
o kernel do sistema operacional Linux versao 2.6.25. Essas repetidas execucoes permitem
estatisticas mais representativas (teorema do limite central) (Shefler, 1988).

A figura 4.18 apresenta os custos médios envolvidos nas etapas de calculo das dimen-
soes de separacao e embutida, agrupamento pela rede neural SONDE (essas etapas sao aqui
denominadas pré-processamento) e treinamento do modelo de predi¢do para um conjunto
de dados com 5.000 pontos. Esse conjunto representa o tamanho total médio do GTC e
do PMEMD. (Quanto maior o tamanho desse conjunto, maior o custo para pré-processar e
treinar o modelo.

Outros experimentos foram realizados para avaliar o custo envolvido na predicao de
operacoes de comunicagao. Nessa situagao, treinou-se o modelo com 100 pontos historicos,

assim como nos experimentos que comparam a nova abordagem a outras existentes’,

"Esse fato comprova que 100 pontos histéricos foram suficientes para que a abordagem proposta
obtivesse bons resultados em relacao a outras existentes.
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Figura 4.19: Custo computacional de operacoes de predicao

para predizer os proximos 100 a 1.000 pontos (adotando intervalos de 100 pontos). Os

resultados para os conjuntos de dados GTC e PMEMD sao apresentados nas figuras 4.19(a)
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e 4.19(b). Observou-se que a abordagem proposta apresenta custo maximo igual a 2
segundos para a predicao de eventos, além de tendéncia linear.

Tanto os custos envolvimento no pré-processamento e treinamento do modelo, quanto
aqueles referentes a predicao de eventos, sao baixos, principalmente, para ambientes de
grade computacional, onde a melhor alocacao de processos pode reduzir, em varias ordens
de grandeza (tabela 4.6), o tempo de execucao de processos. Conseqiientemente, esses

custos nao tornam proibitiva a adogao dessa abordagem em ambientes reais.

4.8 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou o objetivo, metodologia e a aplicagao dos estudos condu-
zidos a fim de modelar comportamentos de comunicacao entre processos. Em seguida,
uma politica de escalonamento, baseada na RouteGA (Mello et al., 2007c), foi proposta
com o objetivo de validar os beneficios relativos & predicao de eventos de comunicacao.
Essa politica, denominada PredRoute, foi avaliada por meio de simula¢oes em ambientes
de cluster e grade computacional. Os resultados comprovam o impacto positivo de tal

abordagem no desempenho de ambientes heterogéneos de larga escala.
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Capitulo

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A escassez de pesquisas relacionadas ao estudo, projeto e avaliacao de técnicas e mo-
delos a fim de prover funcionalidades autonomas para grades motivou o projeto MidHPC,
que investiga aspectos de otimizacao de escalonamento, distribuicao de dados, rebalan-
ceamento de cargas, configuracao de servicos, seguranca, e tolerancia a falhas, a fim de
prover autonomia para grades computacionais.

Diversas pesquisas foram conduzidas no contexto desse projeto, as principais focaram
em aspectos de otimizacao de escalonamento adotando conhecimento sobre operacoes
executadas por processos. Esses conhecimentos sao provenientes de médias historicas de
ocupacao de CPU, memoria, disco e rede. Essas informacoes sao submetidas a diferentes
otimizadores capazes de selecionar o melhor conjunto de computadores para receber novas
execucoes. Resultados obtidos comprovam que a utilizagao de conhecimento minimiza
tempos de execucao de aplicacoes, ou seja, maximiza o desempenho do sistema.

Por outro lado, médias histéricas nao evidenciam as variacoes comportamentais de
utilizacao de recursos, o que limita ferramentas de otimizacao a escolherem solugoes que,
na medida do possivel, melhoram o desempenho global das aplicagoes. Essas solucoes
podem privilegiar, por exemplo, a ocupacao de processamento em detrimento de comuni-
cacao via rede, o que tende a aumentar os tempos de execucao de aplicagoes. Melhores
solucoes seriam encontradas ao compreender a variacao de comportamento de processos
no tempo e adaptar o escalonamento, antecipando a necessidade de rebalanceamento de
cargas em funcao das operacoes executadas. Para isso, deve-se detectar e compreender
a dinamica de padroes repetitivos envolvidos nas séries temporais de comportamento de
processos.

Essa compreensao motivou esta tese de livre docéncia que emprega conceitos sobre

sistemas dinamicos, em conjunto com técnicas inteligentes, para modelar e predizer o
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comportamento de processos com o objetivo de otimizar operacoes de escalonamento em
ambientes de grade computacional.

Estudos realizados consideraram conjuntos de dados sobre comportamento de comu-
nicagao entre processos. Operacoes preditas foram empregadas por uma nova politica
de escalonamento, denominada PredRoute, que otimiza a distribuicao de cargas com o
objetivo de minimizar custos de processamento e comunicacao. Simulacoes realizadas
avaliaram o desempenho de ambientes de cluster e grade computacional adotando tal
politica. Observou-se que, em clusters, a nova abordagem gera resultados similares as
demais propostas na literatura. Avaliacoes conduzidas em ambientes de grade computa-
cional comprovaram 6timos resultados em relacao a demais politicas.

Esses resultados se devem ao fato da PredRoute otimizar a alocacao de processos em
funcao dos canais de comunicacao que oferecem menor laténcia. No caso de clusters, canais
de laténcia homogéneos foram considerados, portanto, nao ha reducoes significativas no
tempo de execucao de processos. Em ambientes de grade, onde laténcias variam, a nova
politica consegue encontrar melhores regioes para receber processos, de acordo com seus
comportamentos de comunicacao. Além de reduzir o tempo de execucao de processos, a
abordagem proposta apresenta baixo custo computacional, sendo, portanto, recomendada
para ambientes de grade.

Esses resultados motivam trabalhos futuros a explorarem aspectos de estabilidade
de pontos fixos, 6rbitas e tendéncias de sistemas dinamicos com o objetivo de abordar
outros aspectos da computagao auténoma em grades. Além disso, esses resultados ja
tém direcionado algumas pesquisas de mestrado e doutorado. Nesse contexto, tem-se
explorado técnicas de parametrizacao adaptativa, por meio do expoente de Lyapunov,
para a rede neural artificial SONDE, e emprego de predicoes para otimizar a distribuig¢ao

de dados em ambientes de grade computacional.
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Apéndice

Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sao aplicados como técnicas de busca e otimizacao em diversas
areas. Eles sao baseados no mecanismo de selecao natural, focando na sobrevivéncia do
individuo mais apto. Esses algoritmos nem sempre encontram a melhor solu¢ao possi-
vel, porém, fornecem boas solucoes locais para problemas NP-completos (Papadimitriou,
1994).

A solucao de problemas utilizando algoritmos genéticos envolve dois aspectos: co-
dificagao da solucao na forma de cromossomos, onde cada cromossomo representa uma
possivel solugao, e uma fungao de aptidao (fitness) que é aplicada para encontrar a melhor
solucao.

Varias técnicas de codificacao podem ser utilizadas para diferentes tipos de problemas,
como strings, binarias, bitmaps, nimeros reais dentre outras. A funcao de aptidao é
responsavel por avaliar as possiveis solucoes. Essa funcao recebe um cromossomo como
parametro e retorna um numero real que representa a qualidade da solugao obtida, por
exemplo, o quao adequada é a solucao para o problema em estudo.

Cromossomos mais aptos sao identificados e armazenados durante o processo de evo-
lugdo. Os menos aptos, por outro lado, sao eliminados. Diferentes técnicas podem ser
aplicadas para a identificacao dos melhores cromossomos, como a selecao proporcional,
selecdo por ranking e a selecdo baseada em torneio (Back et al., 1999).

Na selecao proporcional, individuos sao transferidos para a proxima geracao de acordo
com o valor proporcional ao resultado de sua funcao de aptidao. Uma das possiveis
implementacgoes dessa técnica consiste no uso de uma roleta, dividida em N partes, com
N sendo o numero de individuos (cromossomos) da populagdao atual. O tamanho de cada
parte é proporcional ao valor da funcao de aptidao de cada individuo. A roleta é girada N

vezes e, a cada turno, o individuo apontado é selecionado e inserido na proxima geragao.
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A selecao baseada em ranking pode ser dividida em duas etapas. Durante a primeira,
as solucoes sao ordenadas de acordo com seu valor da funcao de aptidao. Com a lista
ordenada, cada individuo recebe um novo valor de aptidao de acordo com sua posi¢ao no
ranking. Em seguida, aplica-se um procedimento que seleciona os individuos conforme
sua posicao no ranking. Assim, os individuos de melhores posicoes tém maiores chances
de serem selecionados.

Na selecao baseada em torneio nao se atribui automaticamente probabilidades a indi-
viduos. Um torneio de tamanho k é definido, com k£ > 2 individuos. Entao, k individuos
sao aleatoriamente escolhidos na populacao atual, e seus valores de aptidao sao compa-
rados e o individuo com maior aptidao é selecionado para reproducao. O valor de k é
definido pelo usuario, representando a pressao de sele¢ao, isto é, a velocidade com a qual
os individuos mais aptos vao dominar a populacao, eliminando os menos adaptados.

Uma vez selecionados os individuos para reproducao, é necessario modificar suas carac-
teristicas genéticas usando técnicas de reproducao conhecidas como operadores genéticos.
Os operadores mais comuns sao o cruzamento e a mutacao. O operador de cruzamento
permite a troca de material genético entre dois individuos, conhecidos como pais, combi-
nando suas informagoes de modo a aumentar a possibilidade de gerar um novo individuo
com melhores caracteristicas que os originais (Hinterding, 2000). O operador de mutagao
é utilizado para alterar um tnico gene por um valor aleatério. Quando um individuo é
representado por um bitmap, esse operador escolhe de forma aleatéria um gene do cro-
mossomo e troca seu valor de 1 para 0 e vice-versa. O objetivo do operador de mutacao
¢ manter a diversidade da populacao, sempre permitindo que um cromossomo cubra um
amplo espago de busca (Hinterding, 2000). Esse operador é geralmente aplicado com

baixa probabilidade, pois, com alta, o resultado tende a ser aleatoério.
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