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Abstrakt

Michal Povinsky: Optimalizdcia planovania tiloh v gridoch a cloudoch pomocou
GPGPU. |Diplomova pracal. Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici, Fakulta
prirodnych vied, katedra informatiky. Vedici: Doc. Ing. Jarmila gkrinérové, PhD.,
2014. 041 s.

Efektivne planovanie tloh v kontexte gridového pocitania prinésa zlozity problém
Casto rieSeny zjednodusSenym technikami. Optimélne rieSenie nie je dosiahnutelné,
pretoze je to NP-tplny problém. Téato praca sa zameriava na navrh pokrocilych
planovacich technik pouzivajicich GPGPU a simulované Zihanie pouZiteInych na
gridové planovanie s lepSim vykonom ako ¢asto pouzivané techniky na baze radu tloh.

Kruacové slova: planovanie tloh, simulator, algoritmus

Abstract

Michal Povinsky: Job scheduling optimization in grids and clouds using GPGPU.
[Diploma thesis|. Matej Bel University in Banska Bystrica, Faculty of natural sciences,
department of computer science. Supervisor: Doc. Ing. Jarmila ékrinérové, PhD., 2014.
Odpgs.

Effective job scheduling in the context of Grid computing introduces complex prob-
lem often solved by simplified techniques. Optimal solution is not achievable since it is
a NP-complete problem. This work concentrates on the design of advanced scheduling
techniques using GPGPU and simulated annealing usable for Grid scheduling with
better performance than frequently used queue-based techniques.

Keywords: job scheduling, simulator, algorithm



PREDHOVOR

Efektivne planovanie v prostredi gridu predstavuje komplexny problém, ktory
dodnes nie je uspokojivo vyrieseny. Najst optimélny rozvrh, to znamenéa priradit tlohy
v ¢ase na dostupné zdroje predstavuje NP-uplny problém, ktory je pre vacsi pocet
tloh v rozumnom ¢ase neriesitelny. Ako vhodné sa preto javi hl'adanie suboptimalnych
rieSeni (priblizujucich sa k optimu), pre ktoré existuju rychlejsie algoritmy. PouZitim
pokrocilych planovacich technik, ako st napriklad heuristické metody optimalizacie
globalneho rozvrhu vznika priestor pre vyznamné skvalitnenie tohto rozvrhu skratenim
¢asu dokoncenia tloh a optimaliziciou vyuzitia gridu.

Vsetky vypoctové tlohy sa daju riesit na beznom procesore. Grafické karty sa
orientuju predovsetkym na jednoduchsie operacie a ich paralelné spracovanie. Vdaka
optimalizacii to potom zvladnu mnohonésobne rychlejsie. Procesor sa sice casto
povazuje za mozog pocitaca, ale napriek tomu je to velmi ¢asto ovela jednoduchsie
zariadenie ako graficka karta. Idedlnym prikladom nasadenia vseobecnych vypoctov na
grafickych procesoroch (GPGPU) je spracovanie jednej ulohy nad va¢sim mnozstvom
dat. GPU rozdeli ilohu medzi svoje vypoctové jednotky a vykona celt operaciu naraz,
alebo len v niekol'kych cykloch. Podobne rychlo sa da pracovat aj s vektormi, maticami,
¢i inymi vstupmi s pomerne jednoduchymi operaciami, alebo rozsiahlymi datami.
Grafickd karta preto nemusi sluzit len na hry, nasadenim GPGPU sa z nej stal silny
viacucelovy nastroj vyuzitelny pre rozvrhovanie uloh v gridoch a cloudoch.

Moja velka vdaka patri pani Doc. Ing. Jarmile Skrinarovej PhD., Ze ma inSpirovala
k spracovaniu témy optimalizicie planovania tloh v gridoch a cloudoch pomocou
GPGPU. Svojou podporou, cennymi radami a pripomienkami mi pomohla hlbsie
preniknut do fascinujuceho sveta GPGPU a otvorit perspektivu dosiahnutia ciela
dalsieho zrychlovania rieSenia zlozitych problémov optimaliziciou a paralelizaciou na
viacerych grafickych kartach a pocitacoch.
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Dakujem veducej diplomovej prace Doc. Ing. Jarmile ékrinérovej PhD. za cenné
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Uvod

Planovanie sa vyuZziva vo vSetkych odvetviach Tudskej ¢innosti. Nezaobideme
sa bez neho v Skolach pri tvorbe rozvrhov, v zdravotnictve pri planovani operacii,
v doprave pri tvorbe cestovnych poriadkov, letovych, plavebnych planov, v priemysle pri
optimalizacii vyuzivania kapacity strojov, v stavebnictve za tc¢elom dodrzania ¢asového
harmonogramu vystavby a dodrzania rozpoc¢tu a pod. Planovanie je rozhodovaci
proces, spociva vo formulacii cielov a ciest, ktorymi sa ciele maju dosiahnut a to ¢o
najefektivnejsie. Planovanie sa zaobera alokaciou zdrojov s cielom optimalizacie
na zaklade jedného alebo viacerych kritérii. Zdroje aj tlohy moézu mat réznu
podobu. Zdrojmi moézu byt stroje v podniku, pristavacie plochy letiska, procesory vo
vypoétovom stredisku. Ulohami mozu byt pracovné operacie technologického postupu,
pristavanie a vzlet lietadiel, beh pocitacovych programov. Kazdéa z tloh ma réznu
prioritu, pozadovany ¢as ukoncenia, ¢as zacatia atd. Ciele moézu byt tiez roéznorodé,
napr. maximalizacia poc¢tu dokoncenych tloh v ur¢itom ¢ase, minimalizicia Casu
dokoncenia poslednej tlohy a pod.

Pritom aktualne problémy v Zivote, vo vede a inzinierstve sa so sustavnym
pokrokom Tudskej kultury stavaju stale komplikovanej$imi a na ich analyzu a rieSenie
je potrebny ¢oraz VACSi vypoctovy vykon. Superpoéita¢ uz nie jedinou moznostou
rieSenia komplexnych problémov. Sposobilo to najma zrychlenie osobnych pocitacov a
sieti. Gridova technolodgia spajajtuca klastre pomocou vysokorychlostnych sieti moze
dosiahnut rovnaky vykon ako superpocitac, ale za podstatne nizsiu cenu, pretoze
na rozdiel od inych vysoko vykonnych rieseni je grid zlozeny z beznych osobnych
pocitacov s nizkou obstaravacou cenou. Pocitace nemusia mat rovnaka architektiru,
konfiguraciu, vykon ani softvérové vybavenie a mézu byt rozmiestnené na rozli¢nych

miestach. Grid je preto heterogénne dynamické vypoctové prostredie.
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Distribuované pocitanie je charakteristické pouzivanim spolo¢nych hardvérovych a
softvérovych prostriedkov. Paralelné poécitanie podporuje vypoctovy vykon. Cielom
gridového pocitania je vyuzitie sily tak distribuovaného ako aj paralelného pocitania.
Tento ciel sa pri gridovom po¢itani dosahuje zhromazd ovanim nevyuzitych prostriedkov
na internete. Ide o to, aby sa nevyuzité procesorové cykly a nevyuzity tlozny priestor
mohol vyuzit. Grid sa moze chapat ako rozsiahly distribuovany systém organizacne
samostatnych prvkov, ktorymi mézu byt individuélne pocitace (paméte, pevné disky)
a informacné systémy vzajomne pospajané pocitacovou sietou.

Planovanie tloh v prostredi gridu vo vSeobecnosti znamené alokaciu tloh na
dostupné zdroje v Case tak, aby boli splnené zadané kritéria (napr. minimalizacia
doby dokonéenia poslednej tulohy, maximalizacia vyuZzitia zdrojov). Kedze grid je
heterogénny systém, planovanie nezavislych tloh na nom je komplikované. Efektivne
planovanie v tomto prostredi predstavuje komplexny problém, nova vyzvu, ktory nie je
dodnes uspokojivo vyrieseny. Aby bol vykon gridu tplne vyuzity, je potrebny efektivny
algoritmus planovania tloh na priradovanie tloh prostriedkom. N4jdenie optimélneho
algoritmu, t.j. priradenie tloh v ¢ase na dostupné zdroje predstavuje NP-tiplny problém,
ktory je pre velky pocet tloh v rozumnom c¢ase neriesitelny. Algoritmus je mozné
vyznamne skvalitnit (skratenie ¢asu dokoncenia tloh, zlepSenie priepustnosti systému
a optimalizéacia vyuzitia gridu) nasadenim pokro¢ilych planovacich technik, ako su
napr. heuristiky. [4]

Cielom diplomovej prace je navrhnut, implementovat a overit model optimalizacie
planovania tloh v gridoch a cloudoch. KedzZe proces optimalizicie je naro¢ny na
vypoctovy vykon, je vhodné vyuzit pri vypocte grafické karty a otestovat zrychlenie,
ktoré sa da ich pouzitim dosiahnut. Donedavna sa grafické karty vyuzivali len na
zédbavu a pocitacové hry. Vznik aplika¢ného rozhrania na vSeobecné vypocty na
grafickych kartach priniesol programéatorom moznosti vyuzivat masivny paralelny
vykon modernych grafickych kariet na urychlovanie vieobecnych vypoctov.

V druhej ¢asti préace je opisana problematika planovania a rozvrhovania a teoretické
vychodiskéd pre efektivne planovanie. Tretia cast je venovani analyze modelov
planovania tloh a rozboru optimalizacnych algoritmov. V Stvrtej ¢asti venovanej

samotnému néavrhu modelu optimalizacie planovania tloh je opisana funkcionalita
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a moznosti simulatora pldnovania tloh a navrhnuty model optimalizacie a jeho
implementacia a overenie. Metodika a vysledky experimentov, ktoré overili funkénost,

spravnost a moznosti zvoleného riesenia st uvedené v piatej Casti.



Kapitola 1

Gridové pocitanie

1.1 Histoéria gridovych systémov

Gridy sa objavili na pociatku distribuovaného klastrového pocitania. Klaster
znamend také spojenie dvoch a viacerych pocitacov z hl'adiska softvéru aj hardvéru,
7e sa spravaju ako jeden pocita¢. Takéto rieSenie prinieslo moznost paralelného
spracovania vypoctovych tloh a vyrovnavanie zataze individualnych vypoctovych
zdrojov. Gridové pocitanie ma pdvod v distribuovanom klastrovom rieseni a pozdvihlo
ho na kvalitativne vyssiu droven.

Pojem grid sa prvykrat objavil v roku 1997, kedy ho Ian Foster a Carl Kesselman
pouzili na oznacenie novej infrastruktiary pre vedu 21. storodia. Grid je dalSou
evolu¢nou fazou vyvoja distribuovaného pocitania. V gride moézu byt prepojené
geograficky vzdialené klastre tak, aby poskytovali velka vypoctovu silu a vela tlozného
priestoru. Vypoctovymi elementami v gride moézu byt aj individualne superpocitace.
Gridové technoldgie takto umoznuji pristup k vypoctovym a pamétovym prostriedkom
po celom svete. Grid sa tak stava globélnou sietou pocitac¢ov reprezentujticou obrovské
vypoctové prostredie poskytujicou bezpecné a vysokovykonné metddy pristupu
k vzdialenym prostriedkom. Jeho prostriedky maji moznost spolo¢ne vyuzivat rézne

instittcie 1 jednotlivei. [3]
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1.2 Definicia gridu a charakteristika gridového pro-
stredia

Podla [3] je grid rozsiahly distribuovany systém organizacne samostatnych
elementov, ktorymi moézu byt individualne pocitace (paméte, pevné disky) a informacéné
systémy vzajomne prepojené pocitacovou sietou. Grid je mozné vnimat podobne ako
internet, ktory spéja miliony pocitacov na celom svete, umoznuje komunikiciu a
spristupiiuje informécie na webovych strankach. Podobne aj grid umoziuje uzivatelom
vyuzivanie vypoctovej sily a diskovej kapacity nevyhnutnej pre beh vypoctovo
naro¢nych aplikacii.

Jedna z prvych definicii gridu bola pouzita v [7]: ,Vypoctovy grid je hardvérova a
softvérova infrastruktira, ktoré poskytuje spolahlivy, standardizovany, vsadepritomny
a lacny pristup ku Spickovym vypoctovym sluzbam®.

Neskér bola tato definicia spresnené o kltacové vlastnosti, ktorymi musi prostredie,

aby sa stalo gridom disponovat. Podla nej grid:

e koordinuje zdroje nepodliehajice centralizovanej sprave,
e pouziva Standardné, otvorené, vSeobecné protokoly a rozhrania,

e poskytuje netrivialnu kvalitu a kvantitu sluzieb.

Napriek tomu, ze gridy maji povod v distribuovanom pocitani, nemoézeme ich
interpretovat rovnakym sposobom. Distribuované prostredie sa od gridov 1isi tym,
7e distribuované aplikéacie predstavuju Specializované systémy pre urcity ciel alebo
skupinu uzivatelov a gridy st univerzalnou platformou. Gridy su sice postavené na

distribuovanom prostredi, ale prinasaju kvalitativne uplne nové vlastnosti [3]:

e rozne druhy zdrojov,
e striktne sa nevyzaduje rovnaky hardvér, data a aplikacie,
e rozne druhy interakcii,

e rozne uzivatel'ské skupiny a aplikcie interaguju s gridom roézne,
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e dynamicka povaha (zdroje a uzivatelia ¢asto pribudaja, ubtudaji, menia sa).

Gridové prostredie je charakteristické velkou pocetnostou vypoctovych zdrojov,

ktoré st
e heterogénne,
e geograficky oddelené,
e spojené heterogénnymi sietami,
e si tplne pod kontrolou svojich vlastnikov.

Pre pristup k jednotlivym zdrojom st potrebné rézne bezpecnostné opatrenia a
pravidla spravy zdrojov, ¢im sa zabezpedi unifikovany bezpeény pristup uzivatelov
k prostriedkom, ktoré prave potrebuju, spolahlivé dodavky ziadanych sluzieb a spravne

vyuctovanie za ich spotrebu.

1.3 Typy gridov
1.3.1 Vypoctovy grid

Vypoctovy grid je grid poskytujici vypoctovy servis, v rdmci ktorého poskytuje
zabezpecené sluzby pre spustanie aplikacii na distribuovanych vypoctovych zdrojoch.
V podstate to je virtudlny superpocitac, ktory dynamicky spaja vypoctové kapacity
individualnych pocitacov za tucelom poskytnutia platformy pre rieSenie naroc¢nych

aplikacii nerieSitelnych pomocou jediného systému.

1.3.2 Datovy grid

Datovy grid znamenéd spracovanie velkych objemov dat pomocou sluzieb
vypoc¢tového gridu. Zdiela velké mnozstvo dat, poskytuje zebezpeceny pristup k tymto
datam a umoznuje ich nasledné spravovanie. Je to rieSsené formou replikovanych

datovych katalogov, ktoré vytvéaraju ilaziu jednotného hromadného datového ulozista.
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1.3.3 Informac¢ny grid

Informac¢ny grid (znalostny, aplikaény) sa snazi o rozsirenie moznosti datovych
gridov o poskytovanie kategorizacie dat, zdielanie znalosti a pod. Jeho sucastou
je virtualne prostredie pre spolupracu alebo virtudlne laboratoria, ktoré umoznuja

vzdialend kontrolu a spravu vybavenia senzorov a zariadeni.

1.4 Gridové aplikacie

Gridy st vhodné pre paralelné spracovanie tloh. Ide o tlohy, ktorych spracovanie
na jednom procesore by trvalo velmi dlho, alebo ich naroky na pamét sia prilis
velké. Aplika¢ne st gridy vhodné pre spracovanie velkého mnoZstva malych tloh,
ktoré st navzajom nezavislé, ale tiez aj pre spracovanie rozsiahlych datovych siborov.
Okrem riesenia extrémne vypoctovo naro¢nych tloh gridové prostredie riesi aj problém
datovych tulozisk, umoznuje pristup k Specidlnemu hardvéru a hlavne zabezpecuje
sprostredkovanie efektivneho vyuzitia dostupnych zdrojov. Pre ilustraciu poctu
spracovavanych tloh na gride je na obr. uvedené monitorovanie aktualne beziacich
tloh na gride NorduGrid.

Okrem nasadenia gridovych rieSeni v komercne;j sfére na rieSenie datovo a vypoctovo
naro¢nych operacii pri spracovani réoznych komplexnych investiénych a finanénych
analyz su dalsie sféry, v ktorych je mozné ich vyuzitie, napr. v chémii a biolégii pre
analyzu a modelovanie chemickych a biologickych informécii, vo fyzike, lekarskych
vedach pri roznych interaktivnych simulaciach a analyzach, astronémii pri analyzach
dat z teleskopov, v oblasti Zivotného prostredia pri monitorovani znecistovania
prostredia, predpovedi pocasia, pri ochrane obyvatelstva, v multimédiach a v mnohych

d’algich oblastiach Zivota.
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Obr. 1.1: Grid monitor



Kapitola 2

Planovanie

2.1 Zakladné pojmy

épeciﬁckou ¢rtou konania ¢loveka je skutoc¢nost, ze sa v predstihu zamysla nad
tikonmi, ktoré¢ chee realizovat. Cim st tieto ¢innosti rozsiahlejsie, tym si vyzaduju viac
¢asu na analyzu pred ich samotnym vykonavanim. Ludia sa preto snazia podrobne
a Co najpresnejSie odhadovat priebeh danej ¢innosti, vytvaraju plan. Systematicky
pristup k tvorbe planov sa nazyva planovanim. Planovat (z latinského slova planta —
nacrt budovy) znamena na¢rtnit nejaka schému, vyprojektovat ako nie¢o vykonat.
Planovanie je rozumovou zlozkou konania, prebieha v ¢ase a tyka sa budicich udalosti.
Jeho tlohou je vybrat a usporiadat ulohy tak, aby sa ¢o najlepsie dosiahol vytyceny
ciel, ktorym je vac¢Sinou snaha o minimalizaciu nékladov a maximalizaciu zisku.
Ziskom pritom nemusi byt vzdy len finan¢ny profit, ale aj skvalitnenie produkcie,
zlepsenie pracovného prostredia, zlepSenie zivotného prostredia, lepSie vyuzitie surovin,
pracovnych prostriedkov, informacii a pod. Pri minimalizacii nakladov ide o néklady
na energiu, ludské zdroje, ¢asové a financné naklady. Snaha minimalizovat jeden druh
nakladov ¢asto posobi opac¢ne na iny druh nékladov. Tieto protichodné tendencie
musia byt pri planovani zohladhované, aby vysledok planovania, ktorym je plan —
rozvrh sa ¢o najviac blizil k optimalnemu rieSeniu.

Rozvrhovanie sa potom stard o optimalnu realizdciu planov v prostredi
s obmedzenymi zdrojmi a ¢asom. Nastrojom, pomocou ktorého sa v tomto prostredi
priraduju tlohy k systémovym prostriedkom je planova¢ tloh (angl. ,scheduler®).

S procesmi planovania a rozvrhovania sa stretavame v kazdej oblasti Tudskej
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¢innosti. V praxi dochadza ¢asto k zamiehaniu pojmov planovanie a rozvrhovanie,

vo vBeobecnosti vSak mozeme zakladné pojmy definovat nasledovne [9]:

e Uloha je objekt, ktory planujeme. M4 svoje vlastnosti a vniatorna Struktiru.
Sklada sa z jednej alebo viacerych operacii, ktoré mozu byt vykonavané na

jednom alebo viacerych zdrojoch.
e Operacia alebo podiloha je ¢astou celej ulohy.

e Zdroj je prostriedkom na realizaciu operacie a spracovava jednotlivé operacie.

Zdroje st v systéme obmedzené.

e Planovanie je dlhodoby proces vytvarania mnoziny vhodnych aktivit tak, aby

boli dosiahnuté stanovené ciele.

e Rozvrhovanie je alokacia zdrojov umiestnenych v casopriestore za danych
podmienok na objekty (dlohy) tak, aby boli splnené zadané kritéria, napr.
minimalizécia celkovej ceny danych zdrojov s dérazom na usporiadanie objektov

v case.

e Rozvrh je vystupom procesu rozvrhovania. Je to datova struktira, ktora obsahuje

informécie o umiestneni objektov (tiloh) v ¢ase na zdrojoch.

Princip planovania tloh je pomerne jednoduchy. Ak sa v systéme nachadzaju tlohy,
aspon jedna z nich sa musi vykonavat. Ak je viac tloh ako procesorov, nemézu sa
vykonavat vSetky naraz, niektoré sa musia pozastavit, aby mohli byt vykonané ostatné
tlohy. O tom, ktoré tlohy sa prave vykonavaju a ktoré su pozastavené rozhoduje

planovac tloh.
2.2 Statické a dynamické planovanie

2.2.1 Statické planovanie

Pri statickom planovani a rozvrhovani na zaciatku tvorby rozvrhu poznéame vsetky
ulohy, ktoré maju byt narozvrhované, pricom pocas planovania nepribudaju ziadne

dalsie poziadavky ani obmedzenia. TieZ st na zaciatku zname vSetky dostupné zdroje,
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t.j. mame kompletné informécie o ulohach, ktoré treba naplanovat a vSetky informécie
o dostupnych zdrojoch. Ide o off-line planovanie, ¢o znamenéa proces tvorby rozvrhu

pred Startom systému, ¢ize pred tym ako sa za¢ne spracovanie tloh na zdrojoch [9].

2.2.2 Dynamické planovanie

Na rozdiel od statického planovania pri dynamickom planovani pred zaciatkom
tvorby rozvrhu nie st zname vsetky tlohy, obmedzenia ani zdroje. Ide tu o zohladnenie
skutocnosti, ze v redlnych aplikaciach len maélokedy pozname vopred tlohy, ich
dostupnost a tiez nepozname na zaciatku planovania dostupnost zdrojov. Preto
pri dynamickom planovani ide o najdenie rozvrhu v podmienkach, ked dynamicky
pribudaju ulohy v dynamicky sa meniacom prostredi. Okrem pribidania moze
dochadzat aj k ubtdaniu tloh z dévodu ich straty alebo zneplatnenia. To isté plati
aj o zdrojoch, ktoré moézu pribudnut, alebo vypadnit zo systému. To si vyzaduje
modifikdciu systému. V tomto pripade ide o on-line planovanie [9]. Je to proces tvorby
rozvrhu pocas vykonédvania tloh na zdrojoch, pocas behu systému, teda v readlnom

case.

2.3 Planovac aloh

Planovaé¢ plni funkciu vrstvy medzi uzivatelom a distribuovanymi zdrojmi. Je to
softvérovy nastroj fungujici ako rozhranie pre uzivatela gridu, ktoré ho oddeluje od
zlozitosti a komplexnosti gridového prostredia a zabezpecuje mu transparentny pristup
ku gridovym zdrojom. Jeho tlohou je tieZ sprostredkovat pre uZivatela vyhladavanie
dostupnych zdrojov, zistovanie cien za spracovanie tloh a transport dat na jednotlivé
distribuované zdroje.

Ulohy v gridovom prostredi st najéastejsie spracovavané v davkach. Uzivatel popise
poziadavky svojej tlohy a tento popis odovzda planovacu. Planovac je zodpovedny
za vyber vypoctového zdroja, ktory najlepsie vyhovuje zadanym poziadavkam. Pre
obmedzené zdroje nie je mozné vzdy vykonéavat zadané ulohy okamzite, preto musi
planovac planovat spracovanie vzajomne previazanych tloh tak, aby bolo mozné tlohy

dokonc¢it v miniméalnom case. Planova¢ teda rozhoduje nielen o tom, kde sa bude
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ktora tloha vykonavat a vysledné data ukladat, ale aj o tom kedy. Stuc¢asne musi
zohladiovat aj priority jednotlivych tloh, avSak v gridovych aplikicidch je najvyssou
prioritou ¢as vykonania tlohy a termin jej ukoncenia.

7 hladiska logického zapojenia do topologie gridu sa planovace delia na
centralizované, decentralizované a hierarchické, ktoré sa odlisuju v sposobe prace

s tlohami:

e centralizovany (lokalny) planova¢ v gride byva jeden a je spolo¢ny pre vSetkych

uzivatelov, je typicky napr. pre klastre

— zhromazduje informacie o stave zdrojov, optimalizuje planovanie tuloh,
hlavne vytaZenie zdrojov, optimalizuje vypocéty pre privilegovanych
uzivatelov

— jeho vyhodou je rychlost, lebo nemusi delit tlohy na podilohy a posielat
tlohy na iny planovac

— nevyhodou je, ze v pripade havarie dochadza k strate vSetkych informacii o
stave napldnovania jednotlivych tloh, preto musi byt dobre zabezpeceny a
zalohovany a moze tiez brzdit vykon gridu v pripade, Ze nie je dostatocne

dimenzovany ak je pocet uloh a uzivatelov vysoky
e decentralizovany planovac je typicky pre globalne gridy

— vyuziva sa pritom viac planovacov, planova¢ rozvrhuje tlohy, ak nie je
schopny tulohu splnit, postipi planovanie tlohy na iny planovac, alebo
rozdeli tilohy na podulohy a tie sa snazi naplanovat

— nevyhodou je, Ze nedava zaruky rychlosti a tiez roznorodost priorit lokalnych
planovacov (ciel poskytovatela) a planovacov vyssich trovni (poziadavky

koncového uzivatela najmé ¢as dokoncenia tlohy)

e hierarchicky planova¢ znamené existenciu hierarchickej strukttry planovacov

v globalnom gride

— sluzi pre Specializované gridy na spolupracu roznych institacii, ktoré maja

svoje lokalne planovace prepojené s nadriadenymi planova¢mi vo virtuélnej
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organizacii, ¢im sa zabezpecuje vzajomna komunikacia pri planovani
— vyhodou je znama Struktura a stabilna topologia

— nevyhodou je potreba transportu a delenia tiloh na podilohy ak lokilny

planovaé¢ nie je schopny tlohy rozvrhnut.

Planova¢ uloh vyuziva optimaliza¢ny algoritmus. Jeho tlohou je néjdenie optima
cielovej funkcie, resp. priblizit sa k jej optimu. V zéavislosti od problému méze ist o
hladanie minima alebo maxima optimalizovane]j funkcie. Preto vyber optimaliza¢ného

algoritmu je zavisly od cielov, ktoré chceme dosiahnut.



Kapitola 3

Optimalizacia

Optimalizaciu mozno definovat ako proces smerujuci k nachadzaniu takych riesen,
ktoré st ,lepsie” ako stucasny stav (uz dosiahnuty alebo znamy). Ide o proces zlepSovania
stucasného stavu, jeho vysledkom moze, ale nemusi byt optimélne rieSenie [10].
Problematikou optimalizacie sa zaoberé viacero teoretickych disciplin, predovsetkym
operacna analyza, resp. operacny vyskum. Vedecky pristup k rieseniu zlozitych
optimalizacnych tloh predpoklada vytvorenie vhodného modelu, ktory odréaza realitu,
hlavne tie jej vlastnosti, ktoré su dolezité z hladiska sledovanych cielov a tieZ poskytuje

prostriedky hladania optimalnych rieSeni.

3.1 Optimaliza¢ny model
Optimaliza¢ny model mézeme vSeobecne zapisat funkciou

y:f(xhl'z,"' >$n>> (31)

ktora vyjadruje skutoc¢nost, ze hodnota sledovanej vystupnej veli¢iny modelu y je
funkciou kombinéacie hodnét vstupnych veli¢in — nezévisle premennych x;. Dolezité je,
ze funkciu f mozno zapisat ako matematickd funkciu a hodnotu vystupnej veli¢iny y
mozno vypocitat.

Model mozno zapisat aj ako vztah medzi mnozinami, pri ktorom je kazdému prvku

prvej mnoziny priradeny ur¢ity prvok (jeho obraz) z druhej mnoziny:
m:X =Y (3.2)

Prvkami mnoziny X st kombinacie hodnét vstupnych veli¢in modelu (z1, zg, - , x,)
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a prvkami mnoziny Y si kombinacie hodnét vystupnych veli¢in (yi,ys2, -+, Ym)-
Z definicie zobrazenia vyplyva, ze réznym prvkom mnoziny X moze byt priradeny ten
isty prvok mnoziny Y, t.j. rovnaky ciel mozno dosiahnut réznymi spoésobmi. Model
sa stane optimaliza¢nym aZ po tom, ked doiitho zahrnieme ciel, ktory v ramci

optimalizacie sledujeme [10], napr.:

y= f(a1,22, -+ ,2,) # mazx (3.3)

a podmienky, ktoré musia spliat vstupné veli¢iny z;, zadané intervalmi, v ktorych sa
hodnoty tychto jednotlivych veli¢in m6zu pohybovat, resp. matematickymi rovnicami
a nerovnicami, ktorym musia vyhovovat. Uvedeny vztah sa nazyva tcelova funkcia.
Podmienky, ktoré musia spliiat vstupné veli¢iny sa napr. v pripade tloh linearneho
programovania nazyvaju vlastné odmedzenia a podmienky nezapornosti.

V pripade viackriteridlnej optimalizécie treba odpovedat na otazku, aké hodnoty
musia nadobudat jednotlivé ¢leny vektora Y, aby rieSenie optimalizacnej tilohy mohlo
byt povazované za optimaéalne, resp. akd kombinacia hodnot y; je optimalna, alebo
Jlepsia“ ako ina. Charakteristickou ¢rtou va¢siny postupov operacnej analyzy, ktoré
narabaji s modelmi uvedeného typu je, ze optimélne alebo vyhovujice riesenia st

hl'adané analytickym rieSenim — vypoctom. (i3.1))

3.2 Model simulacie

Simulacia je metoda, ktorej podstata spociva v nahradeni systému jeho simulédtorom.
S nim potom vykonavame pokusy. KedZe simula¢ny model sa pouziva za tcelom
hladania optimalneho, alebo .o najlepsieho rieSenia“, moZno ho podobne ako

optimalizaény model vyjadrit funkciou

y=f(p1,p2, - ,Pn) (3.4)

alebo zobrazenim
m:P—Y (3.5)
Hodnoty vystupnych veli¢in pri simulacii nemozno vypocitat, ale st ziskané na vystupe

simula¢ného modelu. V uréitych pripadoch mézu byt ziskané ako vysledok nésledného
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vypoc¢tu, do ktorého moézu vstupovat okrem aspon jednej takejto vystupnej veliciny
zo simula¢ného experimentu aj hodnoty vstupnych parametrov modelu alebo rézne

konstanty. Vstupné parametre maja casto charakter nahodnych velic¢in.

3.3 Optimalizacia zaloZeni na vyuziti simulacie

Klasicky simula¢ny model sa vyuziva pri hladani optiméalnych alebo o
najlepsich“ rieseni ako prostriedok overovania réznych variantov v postupnosti krokov,
ktoré smeruju k optimu. Tento simula¢ny model nie je v skuto¢nosti optimaliza¢nym,
pretoZe neobsahuje ciel optimalizécie. Optimaliza¢nym sa stane po doplneni o funkciu
g:

z=g(P1.p2, Puy YL Y2 Um),s (3.6)
ktora sa podobne ako v pripade klasického optimaliza¢ného modelu stane tc¢elovou
funkciou a po doplneni o ciel optimalizicie a podmienky, ktoré musia spliat vstupné
parametre p;, ale niekedy aj vystupné velic¢iny y,. Této ucelova funkcia moze mat
napr. tvar:

2= g(p1,p2, Py YL, Y2, 00 Ym) F MaAT (3.7)

Cielom moze byt aj minimalizacia funkcie, alebo ¢o najvicsie priblizenie sa k urcitej
hodnote z,,;. Ciefom moze byt tiez aj hladanie takej kombinacie hodnot parametrov
modelu, ktora vedie pri va¢Som pocte experimentov k ¢o najvacsej pravdepodobnosti,
ze hodnota z bude (nebude) mensia (vacsia) ako urc¢ita zadana hodnota zy,, [10].

V rovnici tcelovej funkcie sa nemusia nachédzat vsetky p; a y;, ale aby sme mohli
model povazovat za optimalizacny simulaény model, musi byt pritomné aspon jedna
veli¢ina y;. Vystupné veli¢iny optimalizacného simula¢ného modelu st veli¢inami,
ktorych hodnota je vycislené po ukonceni simula¢ného behu. Veli¢iny, ktorych hodnota
sa pocas simula¢ného behu meni (napr. dizka radu) méze byt v ucelovej funkcii
pritomné len po vyhodnoteni (napr. ako maximéalna alebo priemerné dlzka radu pocas

simula¢ného behu).



26 26

3.4 Optimalizac¢né kritéria

Pri planovani tloh na zdroje sa pre rozhodovanie pouzivaju optimaliza¢né kritéria,
ktoré umoznuju stanovit kvalitu dosiahnutého riesenia a porovnat ho s ostatnymi
generovanymi rozvrhmi. Tieto kritéria mozeme rozdelit do skupin podla parametrov,

ktoré chceme optimalizovat.

e maximalny ¢as dokoncenia tlohy Ci,q, = max(Cy,---C,) je ¢as dokoncenia

poslednej tlohy

e sicet ¢asov tloh — minimalizécia stuc¢tu casov dokoncenia tloh smeruje k lepsiemu
vyuzivaniu zdrojov, skrateniu ¢asu dokonc¢enia poslednej tlohy a ku skrateniu
doby, ktoru tlohy stravia cakanim v radoch

n
e > (; sucet casov dokoncenia uloh predstavuje minimalizaciu suétu Casov

j=1
dokoncenia vsetkych tuloh

° Zn: w;C; vazeny sucet casov dokoncenia tuloh zohladnuje vahy tloh pri
=1
ininimalizécii suctu casov dokoncenia tloh.

Najvac¢sim problémom pri planovani je, Ze hladanie optimélneho rieSenia je
NP-uplny problém, ktory sa v rozumnom case neda vyriesit ak nejde o trividlne
tlohy. Preto sa snazime o néjdenie rieSeni priblizujtcich sa k optimalnemu rieSeniu,
ktoré si ,.Co najlepsie a v akceptovatel om vypoctovom ¢ase. Vo vieobecnosti sa drzime
zésady [9] nesnazit sa prehladavat tie oblasti moZnych rieSeni, kde sa nenachadza
dobry vysledok. Ukazovatelmi pre to, kde sa méa a nema hladat rieSenie st prirodzené

obmedzenia dané typom rieSenej ulohy. Ako vhodné sa ukéizalo dokladné prehladévanie

okolia najdenych dobrych rieseni, v ktorom je Sanca na néjdenie lepsich rieSeni vysoké.

3.5 Klasifikicia optimalizac¢nych metod

Optimaliza¢né metody sa podla [§] ¢lenia na tradiéné (exaktné) a heuristické
(priblizné) (obr. ¢. [3.1). Heuristické algoritmy sa d'alej ¢lenia na deterministické
a stochastické. Stochastické na rozdiel od algoritmov deterministickych vyuzivaju

v niektorych krokoch ndhodné operacie, ¢o sposobuje, ze vysledky rieseni ziskané
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pri jednotlivych spusteniach programu sa prakticky vzdy lisia. Opakované spustenie
programu takto umoziuje zo ziskanych rieseni vybrat najlepsie. Stochastické heuristické
metody poskytuju len vSeobecny ramec a preto sa oznacuji aj ako metaheuristiky.
Konkrétne operacie algoritmu sa musia zvolit v zavislosti od skimaného problému.

Inspiraciou pre vznik tychto metoéd boli prirodné procesy, preto sa nazyvajiu
evoluénymi algoritmami.

Mozeme ich rozdelit do dvoch tried:

e metody zalozené na bodovej stratégii, ich zakladom je operacia susedstva
aktualneho riesenia, ku ktorému sa hlada lepsie rieSenie (napr. horolezecky

algoritmus, zakazané prehladavanie),
e metody zalozené na stratégii populécie (genetické algoritmy).

Na rozdiel od klasickych gradientovych metéd pripastaja tieto metody s istou
pravdepodobnostou prijatie horgieho rieSenia do dalSej iteracie. Cielom je snaha

vyhnit sa uviaznutiu v lokdlnom optime.

Optimaliza¢né metody

Obr. 3.1: Klasifikacia optimaliza¢nych metod
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3.6 Optimaliza¢né algoritmy

Gridové prostredie sa v Tubovolnom ¢ase moze menit. Preto sa tradi¢né algoritmy
planovania tloh, napr. ,,prvy pride — prvy obsluzeny”, ,prvy pride — posledny obsltizeny*
atd. nemusia dobre adaptovat na dynamické gridové prostredie. Existuju nové
planovacie algoritmy zamerané na skracovanie ¢asu dokoncenia tuloh v gridovom
prostredi, ktorymi st vypoctovo néro¢né tlohy a datovo néro¢né tlohy oSetrené rozne
a to v zavislosti od situécie v gride v redlnom ¢ase. Algoritmus priradi nova tlohu na
prostriedok (zdroj) v zéavislosti na planovani tloh v minulosti a vyberie najvhodnejsi
prostriedok pre aktualnu tlohu. Na zistovanie najnovsieho stavu prostriedkov v gride
sa vyuZziva lokdlna a globalna aktualizacia. Podla aktualnych vysledkov lokalnej a
globalnej aktualizacie je mozné vhodnejsie a dynamickejsie planovanie uloh. V [2]
bola navrhnuta nova struktura pre hodnotenie aktualnej situacie a novy algoritmus
planovania tloh ,,Planovanie tloh s adaptivnym hodnotenim* (ASJS). V experimente
bol ASJS porovnany s optimalizaciou pomocou ,kolénie mravcov, ;najvhodnejsou
tlohou a ,ndhodnym vyberom®. ASJS dosahoval kratsi ¢as dokoncenia tiloh ako vsetky
ostatné spomenuté algoritmy. Planovacie algoritmy pre gridové pocitanie nemusia byt
aplikovatelné priamo, ale mozu byt velmi uZito¢né aj pri zalohovani alebo distribucii
zataze medzi datovymi centrami pri cloudovom pocitani, ktoré sa tiez v poslednych
rokoch stalo doélezitou stucastou pocitacovych systémov. Jeho pristup centralizovaného
datového centra je odlisny od gridového pocitania a je zalozené na spracovavani
pomocou transakcii na rozdiel od davkového spracovavania v gridoch. V minulosti
bolo navrhnutych vela planovacich algoritmov, po modifikéicii je mozné ich pouZitie aj
v gridovom prostredi. Vac¢sinou ide o planovacie algoritmy na principe davkovych a

on-line heuristik.

3.6.1 Davkové heuristické planovacie algoritmy

Ulohy st do mnoziny tloh zaradené po prichode v davkovom moéde. Ich vykonanie
bude naplanované pldnovacim algoritmom, sii vhodnejsie pre gridové prostredie
s rovhakymi typmi prostriedkov. Najjednoduchsim algoritmom pre planovanie tloh

je ,prvy pride — prvy obslizeny“. Pri nom st tulohy vykonédvané v poradi v akom
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prisli. Druhéa uloha bude vykonana po dokoné¢eni prvej ulohy a ked dlhé dloha bude
v poradi pred viacerymi kratkymi tlohami, vSetky kratke tlohy budt musiet ¢akat),
kym sa dlha tloha nedokoné¢i. Algoritmus ,najrychlejsi procesor k najvicsej tlohe je
vhodny pre aplikacie typu ,vrece tloh“. Stratégiou tohto algoritmu je planovanie tloh
podla zataze tlohami a vypoc¢tového vykonu prostriedkov. V planovacom algoritme
,min-min“ je tloha vzdy priradené prostriedku, ktory ju méze dokonéit v najkratSom
case tak, aby sa dosiahlo skratenie ¢asu na dokoncenie vSetkych tloh. Algoritmus
,max-min‘ je podobny algoritmu ,min-min“ s tym, Ze najvysSiu prioritu dostane
tloha s maximélnym najkrat$im ¢asom na dokoncenie. Spravodlivost je kIti¢ovou
myslienkou planovacieho algoritmu ,,Round-robin“. Planovaci algoritmus ,rad tloh®,
,rad tloh s replikaciou” st planovacie algoritmy pracujtice bez poznatkov. St zalozené
na stratégii planovania tloh bez informécii, tlohy st vyberané v nahodnom poradi a
posielaju sa prostriedkom na spracovanie ihned ako sa stant dostupnymi. Algoritmus
,rad tuloh s replikdciou” zvysuje pravdepodobnost pouzitia prostriedkov s vysokym
vykonom pridanim replikicie do algoritmu ,rad tloh“. V algoritme ,pracovny rad
s replikaciou” je kazda tloha replikovana definovanym poctom replik prenesené na
dostupné prostriedky. Ak jeden prostriedok dokon¢i tlohu, vSetky ostatné repliky,
ktoré su vykonavané inymi prostriedkami budi zrusené. Vykon tohto algoritmu nie
je zly, vyuziva nadbytocny vypoctovy vykon na vykonavanie replik, ale ak sa tlohy

velké, spotrebuje vela ¢asu na prenos replik.

3.6.2 On-line heuristické planovacie algoritmy

Ulohy st naplanované ked pridu. Gridové prostredie je heterogénne, t.j. obsahuje
rozne typy prostriedkov, pre toto prostredie sii vhodnejsie ,on-line heuristické
planovacie algoritmy*. Dynamicky algoritmus ,najrychlejsi procesor k najvicsej tilohe”
je zalozeny na algoritme ,najrychlejsi procesor k najvicsej tlohe* a je oproti statickému
upraveny tak, aby bol adaptivnejsi pre gridové prostredie. Algoritmus ,najlepsie
odpovedajuca tloha“ sa pokusa priradit najvhodnejsi prostriedok tlohe podla hodnoty
nazyvanej ,vhodnost*. Rozsah vhodnosti sa nachadza v intervale od 100000 do nuly.

Dalsia dynamicka planovacia situécia v gridoch sa nazyva ,planovanie toku tloh®. Tok

tloh je mnozina tloh na vykonéavanie.Tieto tlohy mo6zu obsahovat data, ktoré musia
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byt prenesené od jednej tlohy k druhej. Preto je planovanie toku tloh zloZitejsie ako

jednoduché planovanie pre mnoziny nezavislych tloh.

3.6.3 ACO algoritmy planovania tloh

V poslednych rokoch sa na rieSenie planovacich problémov v gridoch pouziva
optimalizacia pomocou ,kolénie mravcov. Ide o jednoduchu gridova simula¢ni
architektiru, modifikaciu zékladného algoritmu pre planovanie v gride. Ide o planovaci
algoritmus, ktory vyzaduje pre planovanie tloh informécie ako pocet procesorov, pocet
instrukcii za sekundu kazdého procesora. Tieto informacie prostriedok (zdroj) musi

oznamit monitoru prostriedkov.

3.6.4 Planovaci algoritmus s adaptivnym hodnotenim (ASJS)

,ASJS* mé za tlohu skratit ¢as na dokoncenie tlohy, hodnoti nielen vykon kazdého
prostriedku v gride, ale aj vysielaci vykon kazdého klastra v gridovom systéme.
Vypoctovy vykon kazdého prostriedku je definovany ako stéin rychlosti procesorov a
dostupného procesorového ¢asu a vysielaci vykon je definovany ako priemerna rychlost
komunikacie medzi roéznymi klastrami. ;,ASJS* vyuziva stav vSetkych prostriedkov
v gride ako parametre na inicializaciu hodnotenia klastrov. Hodnotenie klastra sa
adaptuje pouzitim informaécii z lokdlnych a globalnych aktualizacii. Systém odosle

tlohu na najvhodnejsi prostriedok podla tychto hodnoteni. [4]

3.6.5 Horolezecky algoritmus

Horolezecké algoritmy (angl. ,hill climbing) st gradientovou metodou itera¢ného
hl'adania extrému v lokdlnom okoli nejakého bodu. Jeho principom je stochastické
prehladanie lokalneho okolia najlepsSiecho néjdeného rieSenia alebo mnahodne
vygenerovaného rieSenia na zaciatku procesu optimalizacie. Nové rieSenie je prijaté,
ak je lepSie nez to, z ktorého vzniklo. Ak je horSie, vykona sa ind mala zmena
najlepsieho riesenia. Nové rieSenie ma silni zavislost na predchadzajicom, je to sice
rychly algoritmus, ale ¢asto uviazne v lokdlnom extréme (obr. ¢. . Preto sa casto
tieto algoritmy pouzivaji len na na dotiahnutie do extrému riesenia najdeného inou

metoédou. Uviaznutiu v lokdlnom extréme sa snazi vyhniat algoritmus simulovaného
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zihania, ktory za urcitych podmienok prijima za lepSie rieSenie aj to, ktoré ma mierne

horsiu optimalizac¢ni funkciu.

Lokalne minimum

Glolbélne minilmum

Obr. 3.2: Uviaznutie v lokdlnom minime

3.6.6 Tabu prehl'adavanie

Algoritmus tabu prehladévanie (angl. ,tabu search”) sa snazi zamedzit vzniku
kratkych cyklov pri generovani novych rozvrhov. Jeho hlavnou myslienkou je na
rozdiel od horolezeckého algoritmu to, Ze ked lokalne prehlad4avanie uviazne v lokalnom
optime, algoritmus povoli nezlepsujuci krok. Zacykleniu sa zabranuje pomocou konecnej
paméite — tabu zoznamu, v ktorej sa uchovéava histoéria niekol’kych poslednych iteracit,
ktorych opakovanie je do urcitej doby zakazané. Implementovana byva kratkodoba,
pripadne aj dlhodoba paméat a zavadza sa aj tzv. aspira¢né kritérium (podmienka
ignorovania kratkodobej paméite). Tym sa zabrani zacykleniu algoritmu, pretoze
aSpira¢né kritérium umoznuje za urcitych podmienok vykonat krok, ktory kratkodoba
paméit zakazuje. Efektivnost tohto algoritmu je zavisla len na spésobe definovania a
spracovavania tabu zoznamu, pricom neexistuji ziadne obmedzenia v tomto smere
a preto sa na rozdiel od horolezeckého algoritmu tabu prehladavanie stéava velmi
v8eobecnou stratégiou rieSenia optimalizaénych problémov. [9] Algoritmus tabu

prehladéavania:
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1. Inicializacia
o k=0.
e nahodny vyber inicidlneho rozvrhu Sy.

e zaznamenanie doteraz nejlepsieho rozvrhu: Sps = Sp a best _cost = F(.Sp).
2. Vyber a aktualizacia

e vyber kandidata S, € N(Sy).

e ak je zmena S, — S, zakdzana, pretoZe je v tabu zozname potom chod na

krok 2.

e ak zmena S, — S. nie je zakdzana tabu zoznamom, alebo aSpiracné
kritérium povolilo zmenu potom Sj; = S, uloZ reverzni zmenu na vrchol
tabu zoznamu, posun dalSie pozicie v tabu zozname o poziciu dalej, zmaz

poslednii polozku z tabu zoznamu, ak doslo k preplneniu zoznamu.

e ak F(S,) < best_cost potom Sy = S, best _cost = F(S,).

3. Ukoncdenie

3.6.7 Simulované Zzihanie

Patri medzi stochastické optimalizacné algoritmy. Uz z nédzvu tejto metody vyplyva,
ze ma zaklady vo fyzike na rozdiel od inych stochastickych algoritmov, ktoré maju
zaklad vacsinou v biologii (evolucné algoritmy). Algoritmus simulovaného Zzihania
je zalozeny na analégii medzi zithanim tuhych telies a optimaliza¢nym problémom.
Ochladzovanie pri tejto metdéde znamend postupné znizovanie pravdepodobnosti,
s ktorou bude do dalsieho kroku prijaté aj horSie rieSenie. Simulované Zihanie je
variantom horolezeckého algoritmu, v ktorom heuristické kroky smerujtice k horsSiemu
rieSeniu si riadené urcéitou pravdepodobnostou. Na zaciatku optimaliza¢ného procesu
mozeme tento algoritmus prirovnat k stochastickému prehladavaniu stavového
priestoru, ale ku koncu priebehu je to skor verzia horolezeckého algoritmu. Pouzitie
tejto metody vyplynulo zo snahy eliminovat nebezpecenstvo uviaznutia v lokdlnom

minime tym, ze je v algoritme zavedena pravdepodobnost ndhodného skoku. Najprv
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sa vykonavaju velké nadhodné zmeny a vdaka tomu sa vieme dostat z lokdlneho
minima. Velkost zmeny zavisi od parametra — teploty, ktora postupne klesa. Cim je
teplota vyssia, tym sa vykonévaju vacsie zmeny. Proces simulovaného zithania postupne
pokracuje nahodnym vyberom susedov. Ak ma rieSenie nizsiu hodnotu funkcie, tak je
automaticky vybrané a dalej sa pokrac¢uje z neho. Sused s vy$Sou hodnotou vsak tieZ

mé Sancu byt vybraty, pricom pravdepodobnost vyberu je ur¢ena funkciou:
e §>0,t>0 (3.8)

V tejto funkcii 6 vyjadruje kvalitu rieSenia a t stic¢asni teplotu. Algoritmus postupne
znizuje tuto teplotu linearne z pociatoénej teploty na nulovi (angl. ,cooling schedule®).
Rozvrh chladnutia je definovany parametrami algoritmu. Cely proces je zaloZeny na
vol'be rozvrhu chladnutia a pre konkrétny problém méze byt tento teplotny rozvrh
ur¢eny na zaciatku behu programu tak, aby sa predislo predc¢asnému schladnutiu
pomocou funkcie chladnutia. Je mozné vygenerovat velky pocet rozvrhov. Pocet
vygenerovanych rozvrhov sa rovné nastavenému poctu iteracii. Simulované zihanie je
rozsirenim metody hill climbing s cielom vyviaznut z lokdlnych optim. Metéda vznikla
v prvej polovici osemdesiatych rokov a bola inSpirovana procesom eliminécie defektov
krystalovej mriezky krystalov ich ohriatim s naslednym pomalym ochladzovanim. Na
zéklade preddefinovanej pociatoc¢nej teploty, ktora sa postupne znizuje podla planu
ochladzovania, maji aj slabSie susedné rieSenia Sancu byt vybraté. To znamené, Ze je
urcita pravdepodobnost, Ze smer postupu od jedného stavu k nasledujiucemu uz nemusi
byt len jednym smerom (od hor$ieho k lepsiemu), ale s uré¢itou pravdepodobnostou je
mozny aj lubovolny iny prechod. [5]

Nevyhodou simulovaného Zihania je, Ze treba nastavovat vela vstupnych parametrov
a od ich spravnej volby zavisi kvalita ziskanych vysledkov. Napriklad vysok4 hodnota
parametra jmq (pocet prehladavani pri danej teplote t;) spomaluje algoritmus,
zatial Co nizka hodnota sposobi, Ze prehladavanie pravdepodobne skon¢i v nejakom
lokdlnom minime. Dal§imi parametrami si pociato¢na teplota T,,,, a koncova teplota
Trin- Tmae je najlepsie zvolit tak, aby pocet akceptovanych zhorsujicich stavov bol
priblizne polovi¢ny. Za predpokladu vysokej teploty by algoritmus prijal takmer vsetky

zhor§ujuce rozvrhy, podobne ako pri hladani globalneho optima pomocou slepého
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prehladévania. Pri malych hodnotéach T,,., sa zas dosahuju vysledky podobné ako pri

horolezeckom algoritme. Algoritmus simulovaného zihania [9]:
1. Inicializacia
o k=0.
e nahodny vyber pociato¢ného rozvrhu Sj.
e zaznamenanie doteraz nejlepsieho rozvrhu: Syess = Sy a best _cost = F(Sp).

e nastavenie pociatocnej teploty tg = T},0. > 0.

e vyber funkcie chladnutia (t).
2. Vyber a aktualizacia

e vyber kandidata S. € N(S).

o ak F(S.) < best cost potom Siy1 = S, Spest = Se, best _cost = F(S,) a
skok na krok 3.

e ak F(S.) > best cost potom

— ak F(S.) < F(Sg) potom Syy1 = S,

— inak generuj nadhodné ¢islo Uy
F(S¢)—F(Sg)

—ak U, <e ik potom Sy = S..

inak S = S;.
3. Aktualizécia teploty t;

o 1) = afty).
4. Ukoncenie

e ak platia podmienky ukoné¢enia potom algoritmus konéi (¢, < T, alebo

skor spomenuté kritéria).

e inak £k =k + 1 a skok na krok 2.
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Okrem klasického simulovaného zihania existuje aj tzv. rychle simulované zihanie
(angl. ,fast simulated annealing — FSA). Rozdiel spociva v rozdeleni pravdepodobnosti
nadhodnych zmien. Kym SA pouziva Gaussovo rozdelenie, FSA pouziva Cauchyho
rozdelenie, ktoré nemé definovanu strednt hodnotu, rozptyl a pod. a tym sa zvysSuje

pravdepodobnost tispesného riesenia.

3.6.8 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus pracuje na principe inSpirovanom Darwinovou evolu¢nou
teoriou. Ide tu o snahu skombinovat dobrych jedincov (jednotlivé rieSenia) z populacie
(mnoziny vSetkych moznych rieseni) tak, aby vznikol lepsi jedinec (rieSenie). Podstata
algoritmu spociva v zakodovani informécie pri hladani tak, aby slabgia generacia bola

pri kazdej iteracii nahradena lepsou generéciou. Vyuzivaji sa pri tom tri operatory:
e selekcia
e krizenie
e mutacia

Pri selekcii sa vyberaju jedinci podla ich kvality, ¢im je jedinec lepsi, tym je vysSia
pravdepodobnost, Ze bude vybraty. Pri krizeni dochadza ku kombinacii vlastnosti
(rozvrhov) dvoch alebo viacerych jedincov, ¢im vznika novy jedinec. Mutacia znamena

modifikdciu jedného jedinca, ¢im sa dé zabranit uviaznutiu v lokalnom extréme. [11]



Kapitola 4

Navrh modelu optimalizacie
planovania tloh

4.1 Simulator planovania tloh

Zostaveniu samotného algoritmu planovania tloh predchadza vytvorenie simulatora
planovania tloh. Implementovany simulator bol napisany v jazyku C. Na vstup
simulatora prostrednictvom optimaliza¢ného algoritmu prichadzaji informécie o poradi
uloh vykonavanych na kazdom prostriedku (zdroji), o zéavislosti tloh na suboroch,
o velkosti jednotlivych stiborov atd. Vstupy st nahodne generované generatorom
vstupov, ktory bol tiez napisany v jazyku C.

Vygenerovana zostava vstupov obsahuje:

e informacie o spojeniach medzi uzlami siete,

e rychlosti procesorov,

e dl7ke tloh,

e velkosti stiborov,

e informacie o suboroch generovanych tlohami,
e o zavislosti uloh na suboroch,

e pociato¢né umiestnenia suborov.

Pocet uzlov siete, pocet tiloh a pocet suborov sa nastavuje manuélne pred zacatim

procesu generovania. Maximum poc¢tu uzlov, tloh a stborov je dané kapacitou



37 37

opera¢nej pamate. Jednoduchy priklad vystupu generatora je uvedeny na obr.
Vstup. Vstup obsahuje:

e vlastnosti uzlov gridu,

e sietové spojenia medzi nimi,
e vlastnosti tloh,

e vlastnosti suborov.

Simulator nac¢itané vstupy vyuziva pri simulacii. Pre kazdy uzol siete a tilohu vypocita
¢as dokoncenia prenosu kazdého stiboru, ¢as zacatia vykonévania tlohy a ¢as ukoncenia
vykonavania tlohy. Informécie ziskané simulaciou simulator vrati ako svoj vystup,
ktory je zaroven vstupom pre optimalizacny algoritmus. Tieto informéacie maji podobu

matic, jednoduchy priklad je uvedeny na obr. Vystup. Vystupom simulétora je:
e Cas spustenia kazdej ulohy,
e Cas dokoncenia prenosu kazdého stboru.

Vystup simulatora bude sluzit pre potreby vyhodnocovania ¢asu vykonévania tloh
a planovanie tloh pomocou optimaliza¢ného algoritmu. Simulator je znézorneny
vyvojovym diagramom na obr. Hlavna funkcia simulatora je na obr. a verzia
pre GPU je na obr. [1.4] [4]

Tvorba simulatora planovania tuloh je prvou, ale nosnou ¢astou modelu
optimalizacie, pretoze definuje ciel, ktory chceme optimalizdciou dosiahnut.
Optimaliza¢nt funkciu zvolent ako kombinaciu dvoch optimalizacnych kritérii: cas
dokoncenia poslednej tlohy a sucet ¢asov dokonc¢enia vSetkych tloh moézeme zapisat

v tvare

J
f =t x T+ 1, (4.1)
j=1

kde ;45 je Cas dokoncenia poslednej tulohy, J je pocet tloh a t; je ¢as dokoncenia
tlohy 7.

Simuléator pracuje nasledovne:

1. inicializacia
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node_latency

matrix 4 4

28 34 14 21

34 26 48 13

14 48 28 35

21 13 35 19

cpu_speed

matrix 4 1

6 11 13 9

job_length

matrix 8 1

262 949 67 247 428 548 711 298

file_size

matrix 12 1

4373 6697 9370 410 3906 164 4382 4089 2056 5428 7905 3865
file_genby

matrix 12 1

-134 -13 -1 -1 -1 -11 -1 -1

job_files
matrix 8 1
00O

OO, OO OO O O O
OO, OO OO O O OO
OO, OO OO OO OoOOo
O OO O OO0 OO OoOOo
O OO OO0k OO O
O OO OO OO OOOON
O O OO H OOOOOOoOOo
OFr P OOOkFr P, OOOO

0
file_mirrors

matrix 12 4

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -10 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 00 -1 -2 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -10 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

o
-
=
(@]

Obr. 4.1: Vstup

matrix 4 1

44 118 100 30

matrix 12 4

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 203 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 111 -1 -1
-1 119 152 -1 119 -1 -1 -1 -1 94 -1 -1
-1 -1 -1 -10 -1 -1 -1 -1 136 -1 -1

Obr. 4.2: Vystup
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int opt_sim()

{

}

int n, j, £, dn, fi, maxtime = 0, ji, this_file, all_files,
jobstart, jobwait, jobfinish, improving, node_not_finished

1, job_done = 1, job_improved, file_download, c_lastjobfinish,

prev_last;
mtx_set (M(NODECOMPLETEDJOBS), 0);
mtx_set (M(NODELASTJOBFINISH), 0);
mtx_set (M(NODEFILEDOWNLOAD), -1);
mtx_set (M(NODEEDOWNLOADCOUNT), 0);
mtx_set (M(NODEEDOWNLOADTIMES), -1);
mtx_set (M(NODEFILEDOWNLOADFOR), -1);

while (node_not_finished || job_improved) {
if (!job_done && node_not_finished) return -1;
node_not_finished = 0;

job_done = 0; job_improved = O0;
for (n=0; n<nodecount; n++) {
prev_last = E(NODELASTJOBFINISH, n, 0);
c_lastjobfinish = 0; file_download = O;
for (ji=0; ji<MTX(M(NODEJOBCOUNT) ,n,0); ji++) {
improving = (ji < E(NODECOMPLETEDJOBS, n, 0));
j = E(NODEJOBS, n, ji); all_files = O0;
for (fi=0; fi<E(JOBFILESCOUNT, j, 0); fi++) {
f = E(JOBFILESLIST, j, fi);
if ((this_file = E(FILE_MIRRORS, f, n)) >= 0) {

if (E(NODEFILEDOWNLOADFOR, n, f) != j) continue;

dn = job_selecttransfernode(n, f, file_download - 1)
if (dn < 0) { node_not_finished = 1; goto nextnode;
this_file = job_filetransferfinishtime(dn, n, f,

file_download - 1);
if (E(NODEEDOWNLOADTIMES, n, file_download) >
this_file) job_improved = 1; E(NODEEDOWNLOADTIMES
n, file_download) = this_file; E(FILE_MIRRORS, f,
= this_file; E(NODEFILEDOWNLOADFOR, n, f) = j;
if (this_file > all_files) all_files = this_file;
file_download++; }
jobstart = c_lastjobfinish;
jobwait = all_files > jobstart 7 all_files - jobstart
if (all_files > jobstart) jobstart = all_files;
jobfinish = jobstart + job_lengthonnode(n, j);
c_lastjobfinish = jobfinish;
MTX (M(NODELASTJOBFINISH), n, 0) = c_lastjobfinish;
MTX(M(JOBFINISH), j, O0) = jobfinish;
if (!improving) { MTX(M(NODECOMPLETEDJOBS), n, 0) ++;
job_done++; }
for (£f=0; f<filecount; f++) {
if (E(FILE_GENBY, f, 0) == j) {
E(FILE_MIRRORS, f, n) = jobfinish;
E(NODEFILEDOWNLOADFOR, n, f) = j;
} } } nextnode: {} } }
for (n=0; n<nodecount; n++) { if (E(NODELASTJOBFINISH, n, 0) >
maxtime) maxtime = E(NODELASTJOBFINISH, n, 0); 1}
return maxtime;

>

}

B

n)

0;

Obr. 4.3: Hlavna funkcia simulatora
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static __global__ void opt_sim_k(

int nodecount, int jobcount, int filecount, int
*nodelastjobfinish, int *nodejobcount, int *nodecompletedjobs,
int *nodejobs, int *jobfilescount, int *jobfileslist, int
*filemirrors, int *nodefiledownloadfor, int
*nodeedownloadtimes , int *nodelatency, int *nodebandwidth, int
*filesize, int *joblength, int *cpuspeed, int *filegenby, int
* jobfinishtime, int *kermnelstatus

int ji, fi, j, f, this_file, dn, job_improved = 0, jobstart,
jobfinish, job_done = 0, node = blockIdx.x * blockDim.x +
threadIdx.x; if (node >= nodecount) return; int
c_lastjobfinish = 0; int file_download = O0;
for (ji = 0; ji<E(nodejobcount, nodecount, node, 0); ji++) {
int improving = (ji < E(nodecompletedjobs, nodecount, node, 0));
j = E(nodejobs, nodecount, node, ji); int all_files = O0;
for (fi = 0; fi < E(jobfilescount, jobcount, j, 0); fi++) {
f = E(jobfileslist, jobcount, j, fi);
if ((this_file = E(filemirrors, filecount, f, node)) >= 0) {
if (E(nodefiledownloadfor, nodecount, node, f) != j) {
continue; } }
if (node==0 && ji==2 && fi==1) kernelstatus[KS_DEBUG] = -2;
dn = job_selecttransfernode_g(nodecount, jobcount, filecount,
filemirrors, nodeedownloadtimes, nodelatency, filesize,
nodebandwidth, node, f, file_download - 1);
if (dn < 0) { kernelstatus [KS_NODE_NOT_FINISHED] = 1; goto
end; }
this_file = job_filetransferfinishtime_g(nodecount, jobcount,
filecount, filemirrors, nodeedownloadtimes, nodelatency,
filesize, nodebandwidth, dn, node, f, file_download - 1);
int file_oldtime = E(nodeedownloadtimes, nodecount, node,
file_download) ;
if (file_oldtime > this_file) { job_improved = 1; }
if (file_oldtime !'= this_file) { E(nodeedownloadtimes,
nodecount, node, file_download) = this_file;
E(filemirrors, filecount, f, node) = this_file; 7}
if (!improving) E(nodefiledownloadfor, nodecount, node, f) =
j; if (this_file > all_files) all_files = this_file;
file_download++; } jobstart = c_lastjobfinish; if
(all_files > jobstart) jobstart = all_files; jobfinish =
jobstart + job_lengthonnode_g(nodecount, jobcount,
filecount, joblength, cpuspeed, node, j);
c_lastjobfinish = jobfinish;
E(nodelastjobfinish, nodecount, node, 0) = c_lastjobfinish;
E(jobfinishtime, jobcount, j, 0) = jobfinishj;
if (!improving) { E(nodecompletedjobs, nodecount, node, 0) ++;
job_done = 1; }
for (£f=0; f<filecount; f++) { if (E(filegenby, filecount, f, 0)
== j) { E(filemirrors, filecount, f, node) = jobfinish; } }
} end:
if (job_done) kernelstatus[KS_JOB_DONE] = 1;
if (job_improved) kernelstatus[KS_JOB_IMPROVED] = 1;
}

Obr. 4.4: Hlavna funkcia simulatora - GPU
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2. prejdi kazdym uzlom

e prejdi kazdou ulohou

— prejdi kazdym stuborom, na ktorom tloha zévisi

x ak je subor uz pritomny na uzle pokracuj dalsim siborom

*x najdi uzol, z ktorého mozno najskor stiahnut stbor

% zaznamenaj presun siiboru

* ak nebolo mozné preniest niektory sibor pokrac¢uj dalsim uzlom
— vypocitaj ¢as dokoncenia tlohy

— zaznamenaj dokoncenie tlohy a vytvorenie stiborov

3. ak niektoré tloha nebola dokonc¢en4 alebo doglo k zlepSeniu vrat sa na krok 2

4.2 Model optimalizacie planovania tloh

4.2.1 Opis navrhu

Model optimalizacie planovania tloh sa sklada z modelu prostredia, Specifikicie
tloh a rozvrhu. Model prostredia Specifikuje parametre uzlov gridu a sieti medzi
nimi. Speciﬁkémcia tloh pozostava z ¢asu potrebného na vykonanie tloh, suborov, na
ktorych tlohy zavisia, siboroch generovanych tlohami a velkosti siborov. Rozvrh sa
sklada z usporiadaného zoznamu tloh pre kazdy uzol a zoznamu urcujiceho poradie
stahovania stuborov pre kazda tlohu. Vyhodnocovacia funkcia vrati dve hodnoty — ¢as

dokoncenia poslednej ulohy a sticet casov dokoncenia kazdej tlohy.

4.2.2 Vyber modelu optimalizacie

Existuja rozne metody globalnej optimalizacie. Na globalnu optimalizaciu st
vhodnejsie heuristické metody (priblizné) ako tradiéné metody (exaktné). Heuristiku
je mozné opisat ako postup, pri ktorom sa hlada rieSenie na zéklade skisenosti, ktory
poskytuje rieSenie v prijatelnom ¢ase, ale nezarucuje spravny vysledok. Tento postup
sa pouziva v pripade, ked na rieSenie tlohy neexistuje jednozna¢ny algoritmus, alebo

je hl'adanie pomocou jednozna¢ného algoritmu prilis zdlhavé. Vzhladom k tomu sa
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musime castokrat pri globalnej optimalizécii uspokojit s tym, Ze pri hladani budeme
uspesni len s uréitou pravdepodobnostou. Preto je velmi délezité urcit, aky miniméalny
pocet pokusov musime vykonat, aby sme minimalizovali hladinu rizika netspechu.
Existuje vela algoritmov, ktoré sa daju vyuZit pri rieSeni optimalizac¢nych tloh, napr.
evolucné algoritmy, genetické algoritmy, slepé prehladavanie, horolezecké algoritmy;,
simulované zihanie atd.

Pri vyvoji simulatora bol najprv pouzity horolezecky algoritmus, ktory casto
uviazol v lokdlnom minime (obr.¢. . Preto pre navrhnuty model optimaliza¢ného
algoritmu (obr.¢[4.7] obr.c. bola zvolena metdda simulovaného Zihania (SA), ktora
znizuje pravdepodobnost uviaznutia v lokdlnom minime. Vyhoda tejto metddy spociva

aj v jej jednoduchosti a malej pamétovej naro¢nosti.

4.3 Implementacia planovacieho algoritmu

Relativnou novinkou a eSte stale pomerne malo etablovanou myslienkou je
myslienka vyuzitia grafického hardvéru ako matematického koprocesora k hlavnému
centralnemu procesoru (CPU). Po prvy krat bola v tejto suvislosti pouzita skratka
GPGPU v roku 2002. Je to skratka z anglického General Purpose Computing on
Graphics Processors — vykonavanie vSeobecnych vypoctov prostrednictvom grafickych
procesorov. CPU a GPU si dve architektury, ktoré sa navzajom doplhuji, pricom
CPU sa stard o algoritmus a GPU o spracovanie dat. Efektivnost GPU sa prejavuje
najmé v maticovej aritmetike a predovsSetkym pri paralelnych détovych operéaciach.
V pripade, Ze nie je mozné problém paralelizovat, je lepsie riesit ho klasicky, ak sa da
rieSit paralelne mal by sa riesit pomocou GPU.

Potreba efektivne vyuzivat vykon pocitacového systému vedie programéatorov
k vyvijaniu efektivnejsich algoritmov a ich implementécii. Principy GPGPU prinasaja
do tejto problematiky nové moznosti rieseni. S vyraznou podporou vyrobcov grafickych
procesorov maju programétori moznost nielen experimentovat, ale aj prakticky
vyuzivat vyhody GPGPU pri vyvoji svojich produktov. Vyuzivanie vykonu GPU
sa stalo popularnym hlavne vo vedeckych aplikacidch z dovodu potreby spracovania

obrovského mnozstva dat a pre moznost paralelizidcie problémov. Pouzivanie GPGPU
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mé vyznam len vtedy, ak pracujeme s va¢sim objemom tdajov.

Zakladom techniky GPGPU je model prudového spracovania, pri ktorom
sa mnozina vstupnych udajov spracovava sériou operacii — kernelov. Zakladnou
podmienkou je moznost spracovania kazdého z prvkov samostatne, nezavisle od
spracovavania ostatnych prvkov vstupnej mnoziny. GPU pouziva SIMT architekturu,
pri ktorej bezi rovnaky kod na velkom pocte vldkien.

Existuje niektol'ko programovacich prostredi pre GPGPU, napriklad CUDA, alebo
OpenCL. Optimaliza¢ny algoritmus bol implementovany v jazyku C. Optimaliza¢na
funkcia, ktora tvori podstatnu ¢ast programu, mdze byt spustend aj na grafickej
karte v prostredi CUDA. CUDA od spolo¢nosti NVIDIA je GPU architektura,
ktora umoznuje vyuzit shader procesory pre paralelné GPGPU vypocty. Je to
softvérova a hardvérova architektura podporujica vyuzivanie grafickych kariet na
Tubovolné vypocty bez nutnosti pristupovat ku GPU cez grafické rozhranie. Podstatnou
vlastnostou tejto architektury je rychly prenos dat medzi CPU a GPU. [6]

Problém bol paralelizovany presunutim optimalizacnej funkcie na GPU. Kazdy
uzol je vyhodnocovany vo svojom vlastnom vlakne. Pre kazdy uzol prejdeme vSetkymi
jeho tlohami a vypocitame najskorsi mozny cas stiahnutia kazdého potrebného stiboru.
Vypocitame c¢as zaciatku behu tlohy ako maximum z ¢asu dokoncenia predchadzajicej
tlohy a ¢asu dokoncenia prenosu vsetkych potrebnych stborov. Potom vypocitame
¢as behu tlohy ako podiel ¢asovej ndroc¢nosti ulohy a rychlosti uzla. Toto opakujeme

az kym neddjde k tspesnému dokonceniu vSetkych tloh a ¢as sa prestane zlepSovat.

4.4 Overenie modelu optimalizacie

Rychlost implementécie programu na CPU a GPU bola porovnané spustenim na
pocitaci s procesorom Intel i7-720QM a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTS 360M
pre pocty uzlov od 32 do 704 . Vysledky merani st uvedené v tabulke ¢.[5.1] a grafe
L.l

Ako priklad procesu optimalizécie je uvedeny priebeh optimalizacie pri 128 uzloch
a poc¢te 60000 iteracii na obr. ¢. . Dalej bol overeny priebeh optimalizacie v zavislosti

na pocte iteracii na pocitaci s procesorom Intel i5-4570. Vysledky st zndzornené na



44

44

obr.[5.3, 5.4 .5
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node_not_finished = 1
node_completed_jobs = [0]
node_last_job_finish = [0]
node_last_download = [0]
node_file_download = [-1]

node_not_finished
Il job_improved

n=0; n<nodecount; n++

node_not_finsihed = 0
job_improved = 0

| maxtime = max(maxtime, node_last_job_finish[n]) |

—

n=0; n<nodecount; n++

j<node_completed_jobs[n]; j<node_job_count[n]; j++

all_files=0

fi=0; fi<job_files_count[j]; fi++
f = job_files_list[j][fi]
this_file = file_mirrors[f][n]

==

|dn

= job_selecttransfernode[n][f] |

_& ® .
this_file = job_filetransferfinishtime(dn, n, f)

node_last_download[n] = this_file
file_old = nodedownloadtimes[n][f]

file_old > this_file

node_not_finished = 1

job_improved = 1

[ all_files = max(all_files, this_file) |

jobstart = node_last_job_finish[n]
jobwait = max(all_files - jobstart, 0)

jobstart = max(jobstart, all_files)
jobfinish = jobstart + job_lengthonnode(n, j)
node_last_job_finish[n] = jobfinish
node_completed_jobs[n]++

f=0; f<filecount; f++

file_gen_by[f] =j

[ file_mirrors[f][n] = jobfinish |

Obr. 4.5: Simulator
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Cas vykonania uloh

7000 T T T T
3 Cas suseda
Cas aktudlneho stavu
6000 Hodnota vyhodnocovacej funkcie suseda 7
Hodnota vyhodnocovacej funkcie aktudlneho stavu
5000 |- s
4000 + -
3000 |- s
2000 |- =
1000 ~
0 | | | | | | | | |

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Pocet iteracii

Obr. 4.6: Priebeh optimalizacie horolezeckym algoritmom
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node_jobs_best = node_jobs

node_job_count_best = node_job_count ‘

best, bestt = opt_sim()

do_change() |

rand_file_downloads()

last, lastt = opt_sim()

isworse = last > best Il (last

}

isbetter = last < best Il (last == best && lastt < bestt) ‘

bests = score(best, bestt)

= best && lastt > bestt) ‘

Tasts = score(last, lastt)

acceptp = deltas < 0 2 1 : exp(-deltas / temp) ‘

/

‘ roll = (double)gen_rand32()/UINT_MAX ‘

accept = lisworse

node_jobs = node_jobs_best

‘ best = last

node_jobs_best = node_jobs

node_job_count = node_job_count_best | | node_job_count_best = node_job_count

—

lastimprv = isbetter ? 0 : lastimprv + 1 ‘

iter < maxiter Il lastimprv < extrahcli

Obr. 4.7: Optimaliza¢ny algoritmus
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Vo

{

id opt ()

int best, last, i, iter, depok, code, accept, lastimprv = 0;
double temp, acceptp, roll;
uint64_t bestt, lastt, bests, lasts;
int64_t deltas;
assign_jobs_randomly () ;
mtx_copy (M(NODEJOBSBEST), M(NODEJOBS));
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNTBEST), M(NODEJOBCOUNT)) ;
best = opt_sim_c(&bestt);
for (iter = 0; iter < maxiter || lastimprv < extrahclij;) {
depok = 1;
int changes = gen_rand32() % 4 + 1;
for (i=0; i<changes; i++) depok = depok && do_change();
rand_file_downloads () ;
if ('depok) {
mtx_copy (M(NODEJOBS), M(NODEJOBSBEST)) ;
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNT), M(NODEJOBCOUNTBEST));
printf ("d,%d\n", best); continue; }
last = opt_sim_c(&lastt);
if (last == -1) {
mtx_copy (M(NODEJOBS), M(NODEJOBSBEST)) ;
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNT), M(NODEJOBCOUNTBEST)) ;
printf ("D,%d\n", best);
continue; } iter++;

int isworse = last > best || (last == best && lastt > bestt);
int isbetter = last < best || (last == best && lastt < bestt);
bests = score(best, bestt); lasts = score(last, lastt);

deltas = lasts - bests; temp = gettemp(iter, maxiter) ;
if (temp > 0) {
acceptp = deltas < 0 7 1 : exp(-deltas / temp);
roll = (double)gen_rand32()/UINT_MAX;
accept = (roll < acceptp);
} else { accept = !isworse; }
if (laccept) A
mtx_copy (M(NODEJOBS), M(NODEJOBSBEST)) ;
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNT), M(NODEJOBCOUNTBEST)) ;
code = -7,
} else {
best = last; bestt = lastt;
mtx_copy (M(NODEJOBSBEST), M(NODEJOBS));
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNTBEST), M(NODEJOBCOUNT)) ;
code = ’+7; }
if (isbetter) { lastimprv = 0; } else { lastimprv++; }
printf (“Yc,%6d/%d %hdu%dy |l u%" PRIu64 " %" PRIu64 ",|_ %" PRIu64 "
%" PRIu64 ",%8" PRIi64 ", |yu%3.0f%%ut=%hfyA%cyhfyLI=%d\n",
code, iter, maxiter, best, last, bestt, lastt, bests, lasts,
deltas, acceptp * 100, temp, accept 7 ’+° : ’-7, roll,
lastimprv) ;
fprintf (logfile, "%d,%d, %" PRIu64 "_,%" PRIu64 ",%" PRIu64 " %"
PRIu64 "_%f\n", best, last, bestt, lastt, bests, lasts,
temp) ;
3

W}

Obr. 4.8: Simulované Zihanie
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Obr. 4.9: Struktara CPU a GPU



Kapitola 5

Experimentalne overenie

Cielom diplomovej prace bolo overenie vhodnosti pouZitia pokrocilych planovacich
algoritmov pre planovanie tloh v gridovom prostredi a implementécia vybraného
algoritmu na GPGPU. Ako néstroj zvoleného riesenia bol vybraty centralizovany
planova¢, nakol'ko na grafickej karte je najvhodnejsie spracovanie velkého mnoZstva
dat. Pri navrhu planovaca bolo zohladnené, Ze gridové zdroje st len vypoctové zdroje,
vSetky tulohy maju tiez len vypocétovy charakter a zohl'adinuje sa prenos suborov medzi
tlohami. Neuvazovalo sa s preemptivnymi (prerusitelnymi) alohami, to znamena,
7e vietky tlohy st nepreemptivne (neprerusitelné). Dlzka vypoétu tloh je zndma
dopredu, pocas rozvrhovania sa nemeni. Posielanie tiloh na zdroje realizuje planovac
(optimalizator).

Pocas experimentu sa testoval navrhnuty algoritmus zrychlenia vypoc¢tov pomocou
grafickej karty v porovnani s CPU. Vzhladom k néroc¢nosti vypoctu ocakavane;j
(predpokladanej) hodnoty zrychlenia vypoctu teoretickd hodnota zrychlenia nebola
odhadnuté. Experiment prebiehal v prostredi NVIDIA CUDA.

Rychlost implementacie programu na CPU a GPU bola porovnana spustenim na
pocitaci s procesorom Intel i7-720QM a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTS 360M
pre pocty uzlov od 32 do 704. Pocet uzlov pre expertiment bol zvoleny tak, aby dlzka
behu programu bola vhodna pre tcely testovania. Pri pokusoch s nizsim poc¢tom uzlov
ako 32 program bezal prilis kratko na to, aby vysledok behu programu na CPU a
GPU malo zmysel porovnavat. Pri vy$Som pocte uzlov ako 704 program bezal prilis

dlho.
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5.1 Metodika merania

Vzhladom k tomu Ze implementovany algoritmus pracuje s funkciou zaloZenou na
nahode a na celkové vysledky vplyva generator ndhodnych ¢isel, bol vo vybranych
pripadoch spusteny opakovane. KedZe pri opakovanych spusteniach sa vysledok
vyrazne nelisil neboli d'alsie testy opakované. Inicializacia generatora ndhodnych ¢isel
bola vykonana pri kazdom teste s inym semienkom vybranym nédhodne. Experimenty

boli spustané na ndhodne vygenerovanych datach.

5.2 Vysledky merani

Vysledky merani st uvedené v tabulke ¢. . V stipcoch je uvedeny pocet uzlov,
iloh a suborov, ¢as vykonavania programu na CPU a GPU v sekundéch a zrychlenie
vykonavania programu na GPU oproti CPU. V riadkoch st jednotlivé testovacie
pripady. Z tabulky sa ukazuje, ze pri 512 uzloch zac¢ina byt algoritmus na GPU
vyrazne rychlejsi a so zvySujucim sa poc¢tom uzlov sa zrychlenie dalej zvySuje, pri 704
uzloch dosiahol 350%-né zrychlenie.

Na obr. ¢. je graficky znazorneny cas vykonavania programu na CPU a GPU
v zéavislosti od poc¢tu uzlov, na obr. ¢. je znazorneny priebeh optimalizacie pri 128
uzloch a pocte 60000 iteracii. Na obr. st znazornené priebehy optimalizécie
pre 128 uzlov a rozne pocty iteracii.

Pri experimente sa ukazalo, Ze je mozné zrychlenie planovania tloh pomocou GPU,
tiez sa ukézalo, ze algoritmus simulovaného zihania je mozné pouzit na planovanie

uloh.
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Tabulka 5.1: Porovnanie CPU a GPU
Pocet Cas |s]
Uzlov Uloh Staborov | CPU GPU | Zrychlenie
32 256 512 7 463 0.01
64 512 1024 16 661 0.02
96 768 1536 59 895 0.07
128 1024 2048 115 1096 0.10
160 1280 2560 199 1625 0.12
192 1536 3072 330 2040 0.16
224 1792 3584 491 2340 0.21
256 2048 4096 | 1142 2520 0.45
288 2304 4608 998 3041 0.49
320 2560 5120 | 1588 3603 0.44
352 2816 5632 | 1751 3869 0.45
384 3072 6144 | 3632 4048 0.90
416 3328 6656 | 2809 6170 0.46
448 3584 7168 | 5380 5245 1.03
480 3840 7680 | 4270 6256 0.68
512 4096 8192 | 8538 5728 1.49
576 4608 9216 | 15500 7167 2.16
640 5120 10240 | 21337 8108 2.63
704 5632 11264 | 28257 8062 3.50
30000 |
CPU ———
GPY/ ——
25000 =
20000 .
w 15000 .
Q
10000 .
5000 .
0 | | | | | |
100 200 300 400 500 600 700 800
Pocet uzlov

Obr. 5.1: Porovnanie CPU a GPU
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Cas vykonania uloh

Cas dokoncenia poslednej tlohy

7000 | 2 |
} Cas suseda
Cas aktudlneho stavu
6000 |- Hodnota vyhodnocovacej funkcie suseda 7
Hodnota vyhodnocovacej funkcie aktudlneho stavu
5000 Teplota
4000 _
3000 .
2000 =
1000 |- .
0 | | 1 i |
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Pocet iteracii
Obr. 5.2: Priebeh optimalizacie pre 60000 iteracif
6000 T T T T T T T
1000 ——
2000
4000 ——
5000 8000 —
16000
32000
64000 ——
4000 f 128000 — 7
256000 ——
512000 ——
1024000
3000 2048000 —— |
4096000 ——
2000
1000

| | | | | | | |

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Priebeh optimalizacie

Obr. 5.3: Priebeh optimalizicie podla poctu iteracii
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Cas dokoncenia poslednej tlohy

Cas dokoncenia poslednej tlohy

540

520 fr

500

480

460

440

420

400

5
1024000
2048000 ——
4096000 — -+

6000

5000

4000

3000 |

2000

1000

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

Obr. 5.4: Priebeh optimalizacie podla poc¢tu iteracii — detail 1

1024000 ——
2048000 ——
4096000 ——

| | |

0.005 0.01 0.015 0.02
Priebeh optimalizacie

Obr. 5.5: Priebeh optimalizacie podla poc¢tu iteracii — detail 2



Zaver

Diplomova praca je zamerana na problematiku planovania tloh v gridovom
prostredi. Jej cielom je na zaklade analyzy modelov planovania tloh v gridoch a
cloudoch navrhnut, implementovat a overit model planovania tloh v gridoch a cloudoch
pomocou GPGPU.

Pocas vyvoja simulatora planovania tiloh a optimaliza¢ného modelu bola overena
vhodnost pouzitia pokrocilych planovacich algoritmov pre planovanie tloh v gridovom
prostredi. Ako néstroj zvoleného rieSenia bol vybraty centralizovany planovac, pretoze
na grafickej karte je najvhodnejsie spracovanie velkého mnozstva dat. Pri navrhu
planovaca bolo zohladnené, ze gridové zdroje su len vypocétové zdroje, vietky tlohy
maja tieZ len vypoctovy charakter a zohladhuje sa prenos suborov medzi tlohami.
Uvazuje sa len s nepreemptivnymi tlohami. Dizka vypoétu tloh sa po¢as rozvrhovania
nemeni, je znama dopredu.

Pre navrh optimaliza¢ného modelu bol zvoleny algoritmus simulovaného zihania
s cielom vyhnut sa pri optimalizacii uviaznutiu v lokdlnom extréme. Model bol
overovany pri poc¢te uzlov od 32 po 704. ZlepSenie implementacie na GPGPU sa zacalo
vyrazne prejavovat od poc¢tu 512 uzlov a so zvySujicim poctom uzlov sa zrychlenie
dalej zvysuje. Z toho vyplyva, Ze implementacia na GPGPU méa vyznam pri rieSeni
zlozitych problémov. Perspektivu d'alsieho zrychlenia je mozné predpokladat v uprave
programu optimalizaciou kernelov a paralelizaciou na viacerych grafickych kartach a

pocitacoch.
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Listings




Listing 1: main.h
#ifndef MAIN H
#define MAIN H
#include "matrix.h"
#define M(x) (mtxs+(x))

extern int nodecount;
extern int jobcount;
extern int filecount;

enum mtxs {
NODE_LATENCY,
CPU_SPEED,
JOB_LENGTH,
FILE SIZE,
FILE_MIRRORS,
JOB_FILES,
FILE_GENBY,
NODE BANDWIDTH,
NODEJOBS,
NODEJOBCOUNT,
NODECOMPLETEDJOBS,
NODELASTJOBFINISH,
NODEFILEDOWNLOAD,
JOBDEP,
JOBFILESLIST,
JOBFILESCOUNT,
NODEJOBSBEST,
NODEJOBCOUNTBEST,
NODEEDOWNLOADCOUNT,
NODEEDOWNLOADTIMES,
NODEFILEDOWNLOADFOR,
JOBFINISH,
KERNEL STATUS

b

enum kernelstatus {
KS_NODE_NOT FINISHED,
KS JOB_IMPROVED,
KS JOB_DONE,
KS_DEBUG,
KS MATRIX MAX

};

#define KS COUNT 5
extern struct matrix mtxs|[];
void tempcheck () ;
Hendif
Listing 2: matrix.h

#ifndef MATRIX H
#define MATRIX H



#include <stdio.h>
#include <assert.h>
#include <stdint .h>

struct matrix {
int x, y;
int xdata;
int xcuda_data;

}s

static inline int smtx(struct matrix *m, int x, int y) {
assert(x > 0&& y >= 0 & x < mr>x & y < m—>y);
return (m—>data) + x + (y * m—>x);

}s
#define MIX(m,x,y) (*(mtx((m),(x),(y))))

void mtx _init(struct matrix *m, int x, int y);
void mtx_ rand(struct matrix *m, int min, int max);
void mtx setrand(struct matrix *m, int perc, int value);
void mtx set(struct matrix m, int value);

void mtx sym diag min(struct matrix sm);

void mtx fw(struct matrix sm);

void mtx print(struct matrix xm, FILE *f);

void mtx read(struct matrix sxm, FILE *f);

void mtx boolinvert (struct matrix sm);

void mtx copy(struct matrix xd, struct matrix xs);
uint64 t mtx_sum(struct matrix =m);

#endif

Listing 3: cuda.h

#ifndef CUDA H

#define CUDA H

#include "matrix.h"

void mtx_ fw_gpu(struct matrix =*m);
int opt sim gpu();

void opt_sim_ gpu a();

#endif

Listing 4: main.c
#define  SIDC FORMAT MACROS
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <stdlib .h>
#include <ctype.h>
#include <assert.h>
#include <limits.h>
#include <time.h>
#include <unistd .h>
#include <math.h>

#include "main.h"



#include "matrix.h"
#include "sfmt /SFMT.h"

#define E(m,x,y) MIX(M(m) ,x,y)

#ifdef CUDA
//#define CUDA OPT
#endif

int maxiter = 60000; //was 1000
int extrahcli = 10;

double tempexp = 1;

int tempstart = 0; // 250

int makegraphs = 1;

double temp maxmult = 1;
char sxmtxnames|[] = {
"node latency", "cpu_ speed", "job length", "file size",
"file mirrors",
"job files", "file genby", "node bandwidth",
" mnodejobs", " nodejobcount", " mnodecompletedjobs"
" mnodelastjobfinish",
" mnodefiledownload", " jobdep", " job files list",
" job files count", " nodejobs best", " mnodejobcount best",
" node e download count", " node e download times",
" mnodefiledownloadfor",
" kernel status", " job finish",
NULL };

int nodecount;
int jobcount;
int filecount ;

FILE xlogfile = NULL;
struct matrix mtxs|[sizeof (mtxnames)/sizeof (*mtxnames) |;
int nvsleep = 0;

void tempcheck ()
{
char xpath = "/sys/class /hwmon/hwmon0/templ input";
int maxtemp = 65%1000;
static int intg = 0;
FILE =«f;
int t, tc, tg;

f = fopen(path, "r");
fscanf(f, "%d", &tc);

fclose (f);
while (1) {
f = popen("./getgputemp", "r");

fscanf (f, "%d", &tg);
//tg I 5;



J/tg x= 1000;

fclose (f);

if (tg < 75) break;

nvsleep+-+;

printf("nvsleep _%d\n", nvsleep);
sleep (1) ;

J/t = te > tg ? te : tg;

int tempdif = t — maxtemp;

intg += tempdif / 10;

if (intg < 0) intg = 0;

int slp = intg + 2 * tempdif;

printf{ ( "TMPCHK_ cpu=%d_gpu="d .mt=%d _ t="%d _ t &=%d _ in=%d _ sl p="d\n" , tc,
tg, maxtemp, t, tempdif, intg, slp);

//if (t < maztemp) break;

J/printf("<T %d>", t/1000); fflush (stdout);
//usleep (200x1000) ;

if (slp > 0) usleep(slp);

}
char sstrtrim (char xs)
{
char xs2;
while (xs && isspace(xs)) s++;
s2 = s;
while (isgraph(xs)) s++;
xs = 0;
return s2;
}
int read named matrix (FILE xf)
{
char buf[64], =xtbuf;
int i;

fgets (buf, sizeof(buf), f);
if (feof(f)) {

return 0;
}

tbuf = strtrim (buf);
for (i=0; mtxnames[i]; i++)
if (!strcmp(tbuf, mtxnames|i]))
break;
if (!mtxnames[i]) {
fprintf(stderr , "unknown_matrix_'%s’\n", tbuf);
exit (1);
}
fprintf(stderr, "loading_matrix_'%s’\n", tbuf);
mtx_ read (mtxs+i, f);
printf ("mtx_%dx%d\n", mtxs[i].x, mtxs[i].y);
return 1;



void graph jobdep ()
{
int i, j;
FILE «f = fopen("graph/jobdep.dot", "w");
fprintf(f, "digraph_{\n");
J/fprintf(f, "graph [aspect=\|"2,100\" ratio=compress/|n");
fprintf(f, "graph_|[mclimit=10]\n");
for (i=0; i<jobcount; i++) {
for (j=0; j<jobcount; j++) {
if (E(JOBDEP, j, i)) {
fprintf(f, "%Wd_—>_%d\n", i, j);

}
}
}
fprintf(f, "}\n");
fclose (f);
}
void makejobdep ()
{
int i, j;

mtx_set (M(JOBDEP) , 1);
for (i=0; i<jobcount; i++) {
for (j=0; j<filecount; j++) {
if (E(JOB_FILES, i, j) & E(FILE_GENBY, j, 0) >— 0) {
E(JOBDEP, i, E(FILE GENBY, j, 0)) = 0;
}
}

}
#ifdef CUDA
mtx_fw_gpu(M(JOBDEP) ) ;
#else
mtx_fw (M(JOBDEP) ) ;
#endif
mtx _boolinvert (M(JOBDEP) ) ;
//mtx_print (M(JOBDEP) , stdout);
for (i=0; i<jobcount; i++) {
if (E(JOBDEP, i, i)) {
fprintf(stderr, "Job_%d_depends_on_itself\n", i);
abort () ;
}
}
}

void makejobfileslist ()

{
int j, f, i;
mtx_set (M(JOBFILESLIST) , —1);
mtx _set (M(JOBFILESCOUNT) , 0);
for (j=0; j<jobcount; j++) {
i = 0;
for (f=0; f<filecount; f++) {
if (E(JOB_FILES, j, f))
E(JOBFILESLIST, j, i+t) = f;



}
E(JOBFILESCOUNT, j, 0) = i;

//mtz_print (M(JOBFILESLIST), stdout);
//mtx_print (M(JOBFILESCOUNT) , stdout);

}

void opt _init ()

{
nodecount = mtxs [NODE LATENCY].x;
jobcount = mtxs[JOB LENGTH].x;
filecount = mtxs|[FILE SIZE].x;

printf("nodecount _%d_jobcount _%d_filecount _%d\n", nodecount,
jobcount , filecount);

NODEJOBS) , nodecount, jobcount);
NODEJOBCOUNT) , nodecount, 1);
NODECOMPLETEDJOBS) , nodecount, 1);
NODELASTJOBFINISH) , nodecount, 1);
NODEFILEDOWNLOAD) , nodecount , filecount);
JOBDEP) , jobcount, jobcount);
JOBFILESLIST), jobcount, filecount);
JOBFILESCOUNT') , jobcount, 1);

NODEJOBSBEST) , nodecount, jobcount);
NODEJOBCOUNTBEST) , nodecount, 1);
NODEEDOWNLOADCOUNT) ; nodecount, 1);
NODEEDOWNLOADTIMES) , nodecount, filecount);
NODEFILEDOWNLOADFOR) , nodecount, filecount);
JOBFINISH) , jobcount, 1);

mtx _init(
mtx _init(
mtx _init(
mtx _init (
mtx _init (
mtx _init(
mtx _init(
mtx _init(
mtx _init (
mtx _init (
mtx _init(
mtx _init(
mtx _init(
mtx _init(

M
M
M
M
M
M
M
M
M
M
M
M
M
M

AN AN N N N N N N N S S S S

#ifdef CUDA
mtx _init (M(KERNEL STATUS) , KS COUNT, 1);
#endif

makejobdep () ;
makejobfileslist () ;

if (makegraphs) graph jobdep();

init _gen rand(12345);

}

void assign_jobs randomly ()
{
int i, n, js;
for (i = 0; i<jobcount; i++) {
n = gen_ rand32() % nodecount;
js = MIX(M(NODEJOBCOUNT) , n, 0)++;
MIX(M(NODEJOBS) , n, js) = i;
J/printf("Job %d node %d count %d\n", i, n, js+1);

}

int job lengthonnode(int n, int j)



int j1 — MIX(M(JOB _LENGTH), j, 0);

int ¢s = MIX(M(CPU_SPEED), n, 0);

J/printf("job %d on %d = %d/%d=%d\n", j, n, jl, ecs, (jl+cs—1)/cs);
return (jl+cs—1)/cs;

}

int job filetransfertime (int nl, int n2, int file)
{
J/printf("job _filetransfertime %d %d %d\n", ni1, n2, file);
int latency = E(NODE LATENCY, nl, n2);
J/printf("latency is %d\n", latency);
int bandwidth = E(NODE BANDWIDTH, nl, n2); /* todo */
int size — MIX(M(FILE_SIZE), file , 0);
J/printf("size is %d\n", size);
return latency + size / bandwidth;

}

int job filetransferfinishtime (int nl, int n2, int file , int dlidx)

{
int createtime = E(FILE MIRRORS, file , nl);
int dest idle = dlidx < 0 ? 0 : E(NODEEDOWNLOADTIMES, n2, dlidx);
int downloadstart = createtime < dest idle 7 dest idle : createtime;
assert (createtime >= 0);
J/printf("created at %d idle at %d\n", createtime, dest_idle);
J/printf("tranfer from %d would start at %d\n", nl, downloadstart);
return downloadstart + job filetransfertime (nl, n2, file);

}

int job_ selecttransfernode(int dn, int file , int dlidx)
{
int n, sn = —1, otime = INT MAX, time;
for (n=0; n<nodecount; n++) {
if (E(FILE MIRRORS, file, n) < 0) {
//printf("node %d does not have file %d\n", n, file);
continue;
}
time = job filetransferfinishtime (n, dn, file , dlidx);
J/printf("can download file %d from %d at %d\n", file, n, time);
if (time < otime) {
otime = time;
sn = n;
}
}

return sn;

J/old 21528
int opt_ sim()

{

int n, j, f, dn, fi, maxtime = 0, ji;
int this file, all files, jobstart, jobwait, jobfinish , improving;
int node not_ finished = 1, job _done = 1, job_ improved, file download;

int c¢_lastjobfinish , prev last;

mtx_set (M(NODECOMPLETEDJOBS) , 0) ;



mtx set (M(NODELASTJOBFINISH) , 0);
mtx_set (M(NODEFILEDOWNLOAD) , —1);
mtx_set (M(NODEEDOWNLOADCOUNT) , 0) ;
mtx_set (M(NODEEDOWNLOADTIMES) , —1)
1

mtx_set (M(NODEFILEDOWNLOADFOR) , —1);

//mtz_print (M(NODEJOBS), stdout);

while (node not finished || job_improved) {
J/printf("nf %d ji %d jd %d\n", node mnot_finished, job_ improved,
job_done);

if (!job_ done && node mnot finished) {
//mtz_print (M(NODEJOBCOUNT) , stdout);
//mtz_print (M(NODEJOBS) , stdout);
J/printf("deadlocked!\n");

//exit (1);
return —1;
}
node mnot finished = 0;

job_done = 0;
job _improved = 0;
for (n=0; n<nodecount; n++) {
J/if (n==0) printf("s+x+ node: %d\n", n);
prev_last = E(NODELASTJOBFINISH, n, 0);
¢ _lastjobfinish = 0;
file _download = 0;
for (ji=0; ji<MIX(M(NODEJOBCOUNT) ,n,0); ji++) {
improving = (ji < E(NODECOMPLETEDJOBS, n, 0));
j = E(NODEJOBS, n, ji);
J/printf("job %d[%d] —> %d\n", n, ji, j);
if (improving) {
J/printf("improving job %d\n", j);
//continue ;
¥
J/printf("job needs %d files\n", E(JOBFILESCOUNT, j, 0));
all files = 0;
for (fi—0; fi<E(JOBFILESCOUNT, j, 0); fi++) {
f — E(JOBFILESLIST, j, fi);
J/if (n==0) printf("job %d needs file %d\n", j, f);
if ((this file — E(FILE MIRRORS, f, n)) >= 0) {
if (E(NODEFILEDOWNLOADFOR, n, f) != j) {
J/if (n==0) printf("file %d for job %d already present
since %d\n", f, j, this_file);
continue;
} else {
J/if (n==0) printf("file [%d] %d for job %d downloaded at
%d improving |n", file download, f, j, this_file);
//dn = job_selecttransfernode (n, f, file download — 1);
}
¥
J/printf("file not present, downloading|n");
J/printf("download idx %d\n", file_ download);
//mtz_ print (M(NODEEDOWNLOADTIMES) , stdout);
dn = job selecttransfernode(n, f, file download — 1);
if (do < 0) {
J/printf("cannot download file %d for job %d on node %d
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genby %d\n", f, j, n, E(FILE GENBY, f, 0));
node not finished = 1;
goto nextnode;
}
J/printf("will transfer from %d\n", n);
this file = job filetransferfinishtime (dn, n, f,
file _download — 1);
J/if (n==0 86 ji==2) printf("file %d[%d] for job %d
downloaded from %d at %d\n", f, fi, j, dn, this_file);
if (E(NODEEDOWNLOADTIMES, n, file download) > this file) {
// printf("file download improved %d —> %d\n",
E(NODEEDOWNLOADTIMES, n, file download), this_file);
job improved = 1;
}
E (NODEEDOWNLOADTIMES, n, file download) = this_file;
E(FILE MIRRORS, f, n) — this_file;
E(NODEFILEDOWNLOADFOR, n, f) = j;

if (this file > all files)
all files = this file;
file _download++;

¥

J/if (improving) continue; //fizme

jobstart = c¢_lastjobfinish;

jobwait = all files > jobstart 7 all_ files — jobstart : O0;

if (all_ files > jobstart)

jobstart = all files;

jobfinish = jobstart + job lengthonnode(n, j);

¢ _lastjobfinish = jobfinish;

MTX(M(NODELASTJOBFINISH) , n, 0) — c¢_lastjobfinish;

MTX(M(JOBFINISH) , j, 0) = jobfinish;

if (!improving) {

MTX(M(NODECOMPLETEDJOBS) , n, 0) ++:
job done++;

}

for (f=0; f<filecount; f++) {
if (E(FILE _GENBY, f, 0) = j) {

E(FILE MIRRORS, f, n) — jobfinish;
E(NODEFILEDOWNLOADFOR, n, f) = j;
J/printf("job %d created file %d on %d at %d\n", j, f, n,
jobfinish );
}

¥

//job_done = 1;

J/if (n==0) printf("job %d[%d] waits for %d, starts at %d, runs
for %d, finishes at %d\n", j, ji, jobwait, jobstart,
jobfinish—jobstart , jobfinish);

}

nextnode: {}
J/printf("last prev=%d new=%d\n", prev_last, E(NODELASTJOBFINISH,
n, 0));
}
}

for (n=0; n<nodecount; n++) {
J/printf("node %d completed %d jobs in %d\n", n,
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}

MTX(M(NODECOMPLETEDJOBS) , n, 0), MIX(M(NODELASTJOBFINISH), n,

0));
if (E(NODELASTJOBFINISH, n, 0) > maxtime)
maxtime = E(NODELASTJOBFINISH, n, 0);
}

J/printf("jobs completed in %d|n", maztime);
return maxtime;

int do_change()

{

//mtz_print (M(NODEJOBCOUNT) , stdout);
//mtz_print (M(NODEJOBS), stdout);

J/printf("moving job!\n");
//move a job
int srcnode = gen rand32() % nodecount;
int dstnode = gen rand32() % nodecount;
//if (gen_rand32() % 100 < 50) dstnode = srcnode;
int srcjc = E(NODEJOBCOUNT, srcnode, 0);
int dstjc = E(NODEJOBCOUNT, dstnode, 0);
if (srcnode=—dstnode) dstjc——;
if (!srcjc)

return 0;
J/printf("je %d %d\n", srcjc, dstjc);
int srcjob = gen_rand32() % srcjc;
int dstjob = gen rand32() % (dstjc + 1);
J/printf("job %d %d\n", srcjc, dstjc);
int job = E(NODEJOBS, srcnode, srcjob);

int i;

J/printf("job %d %d@%d —> %d@%d\n", job, srcjob, srcnode, dstjob,

dstnode) ;

for (i=srcjob; i<srcjc — 1; i++)

E(NODEJOBS, srcnode, i) = E(NODEJOBS, srcnode, i+1);
E(NODEJOBCOUNT, srcnode, 0)——;
E(NODEJOBS, srcnode, srcjc—1) = 0;
for (i=dstjc; i>dstjob; i—)

E(NODEJOBS, dstnode, i) = E(NODEJOBS, dstnode, i-—1);
E(NODEJOBCOUNT, dstnode, 0)++;
E(NODEJOBS, dstnode, dstjob) = job;
J/printf("moved|n");

int oj;
//mtz_print (M(NODEJOBS), stdout);
for (i=0; i<dstjob; i++) {
oj = E(NODEJOBS, dstnode, 1i);
//if (dstnode==1) printf("check %d %d\n", oj, job);
if (E(JOBDEP, oj. job)) {
J/printf("baddep %d %d\n", oj, job);
return O0;
}
}
for (i=dstjob; i<dstjc + 1; i++) {
oj = E(NODEJOBS, dstnode, i);
J/if (dstnode==1) printf("check %d %d[%d@%d]\n", job, oj, i,
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dstnode) ;
if (E(JOBDEP, job, oj)) {
J/printf("baddep %d %d\n", job, oj);
return 0;
}
}

//mtz_print (M(NODEJOBCOUNT) , stdout);
//mtx_print (M(NODEJOBS) , stdout);

return 1;

}

int timer ()
{
static struct timespec told;
struct timespec tnew;
int t;
clock gettime (CLOCK MONOTONIC, &tnew) ;

t = (tnew.tv_sec — told.tv_sec) x 1000 + (tnew.tv nsec —

told.tv_mnsec) / 1000000;
told = tnew;
return t;

}

void reset filemirrors ()
{
int f n;
for (n=0; n<nodecount; n++)
for (f=0; f<filecount; f++)

if (E(FILE_MIRRORS, f, n) > 0) E(FILE MIRRORS, f, n) = —1;
}
int opt sim c(uint64 t xjobtotaltime)
{
int tim;

int rtc, rtg;
int check = 0;

4ifdef CUDA OPT

int timc;

if (check) {
timer () ;

reset filemirrors();
tim = opt_sim_gpu();
if (check) {
rtg = timer();
reset filemirrors();
timc = opt_sim () ;
rtc = timer () ;
}
opt_sim_gpu_a();
if (check && time != tim) {
printf("time: CPU_%d_GPU_%d\n" , timc, tim);
printf("rtime: _CPU_%d_GPU_%d_spd _%f\n", rtc, rtg,
sleep (3) ;

(double)rtc/rtg);
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}
#else

tempcheck () ;

tim = opt_sim () ;

#endif

xjobtotaltime = mtx sum(M(JOBFINISH) ) ;
return tim;

}
void swap(int xa, int *b)
{

int t;

t = *a;

xa = *b;

xb = t;
}
void rand_file downloads ()
{

int j, fi;

for (j=0; j<jobcount; j++) {
for (fi=1; fi<E(JOBFILESCOUNT, j, 0); fit++) {
J/printf ("SWF %d 7, fi);
if (gen rand32()%400 — 0) {
swap(&E(JOBFILESLIST, j, fi), &E(JOBFILESLIST, j. fi—1));
J/printf("SWP %d %d\n", j, fi);

}
}
}

uint64 t score(int max, int total)

{

return max * jobcount x temp maxmult + total;

}

double gettemp (int iter , int maxiter)
{
double saratio = 1;
double progr = (double)iter /(maxiterxsaratio);
if (progr > 1) return 0;
J/printf("%f\n", progr);
//return tempstart x (mazxiter — iter) / maziter;
progr = pow(progr, tempexp);
return tempstart * (1—progr);

}
void opt ()
{
int best, last, i, iter, depok, code, accept, lastimprv = 0;

double temp, acceptp, roll;

uint64 t bestt, lastt , bests, lasts;
int64 t deltas;

assign _jobs randomly () ;

mtx_copy (M(NODEJOBSBEST) , M(NODEJOBS) ) ;
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mtx_copy (M(NODEJOBCOUNTBEST) , M(NODEJOBCOUNT) ) ;

J/printf("nodejobs:|\n"); mtx_print (M(NODEJOBS), stdout);
J/printf("jobfilescount:\n"); mtx_print (M(JOBFILESCOUNT), stdout);

J/printf("file _mirrors:\n"); mtx_ print (M(FILE MIRRORS), stdout);

best = opt_sim_ c(&bestt);
for (iter = 0; iter < maxiter || lastimprv < extrahcli;) {
depok = 1;
int changes = gen rand32() % 4 + 1;
for (i=0; i<changes; i++)
depok = depok && do_ change() ;
J/printf("depok %d\n", depok);

rand file downloads () ;
J/printf("jobfileslist:\n"); mtx_ print (M(JOBFILESLIST), stdout);

J/printf("%8d ", iter);

if (!depok) {
mtx_copy (M(NODEJOBS) , M(NODEJOBSBEST) ) ;
mtx _copy (M(NODEJOBCOUNT) , M(NODEJOBCOUNTBEST) ) ;
printf("d_%d\n", best);
continue;

}

last = opt_ sim c(&lastt);

if (last = —-1) {
mtx_copy (M(NODEJOBS) , M(NODEJOBSBEST) ) ;
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNT) , M(NODEJOBCOUNTBEST) ) ;
printf ("D _%d\n", best);

continue;
}
iter ++;
int isworse = last > best || (last = best && lastt > bestt);
int isbetter = last < best || (last = best && lastt < bestt);
bests = score(best, bestt);
lasts = score(last, lastt);
deltas = lasts — bests;
temp = gettemp (iter , maxiter);

if (temp > 0) {
acceptp = deltas < 0 7 1 : exp(—deltas / temp);
roll = (double)gen rand32() /UINT MAX;
accept = (roll < acceptp);
} else {
accept = lisworse;

if (laccept) {
mtx_copy (M(NODEJOBS) , M(NODEJOBSBEST) ) ;
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNT) , M(NODEJOBCOUNTBEST) ) ;
code = "=’

?
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} else {
best = last;
bestt = lastt;
mtx_copy (M(NODEJOBSBEST) , M(NODEJOBS) ) ;
mtx_copy (M(NODEJOBCOUNTBEST) , M(NODEJOBCOUNT) ) ;
code = '+7;

}

if (isbetter) {
lastimprv = 0;
} else {
lastimprv-++;
}

printf ("%c _%6d/%d_%d_%d_| %" PRIu64 "_%" PRIu64 "_|_%" PRIu64 "_%"
PRIu64 "_%8" PRIi64 "_|_%3.0 %% t=%f _A%c _%f _LI=%d\n" ,
code, iter , maxiter, best, last, bestt, lastt, bests, lasts,
deltas , acceptp * 100, temp, accept 7 '+’ : =’ roll,
lastimprv);
fprintf(logfile , "%d_%d_%" PRIu64 "_%" PRIu64 "_%" PRIu64 "_%"
PRIu64 " _%f\n", best, last, bestt, lastt, bests, lasts, temp);

}
}

int main(int argc, char sxargv)
{
int 1i;
if (arge > 1) {
stdin = fopen(argv[1l], "r");
if (!stdin) perror("fopen");
}

for (i=0; mtxnames|[i]; i++)
mtxs|[1i].data = NULL;

while (read named matrix(stdin));

for (i=0; mtxnames|[i]; i++) {

if (mtxnames[i][0] != ’ 7 && !mtxs[i].data) {
fprintf(stderr, "Matrix_%s_missing\n", mtxnames[i]) ;
exit (1);
}
}
opt_init ();
logfile = fopen("main.log", "w");
opt () ;

fclose (logfile);

return 0;

Listing 5: matrix.c

#include <stdlib .h>
#include <assert.h>
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#include <limits.h>
#include <string.h>
#include <stdio.h>

#include "sfmt /SFMT.h"
#include "matrix.h"
#include "main.h"

void mtx_init(struct matrix *m, int x, int y)

{

m>x = X;
m—>y = y;
m—>data = malloc (sizeof(m—>data[0]) * x * y);

m—>cuda data = NULL;

}

void mtx_ rand(struct matrix sm, int min, int max)

{

int i;
for (i=0; i<m—oxsm—>y; i++) {
m—>data[i] = min + gen rand32() % (max—min+1);

}

void mtx setrand(struct matrix *m, int perc, int value)

{
int 1i;
for (i=0; i<m—>xsxm—>y; i++)
if (gen rand32() % 100 < perc)
m—>data[i] = value;

}

void mtx set(struct matrix *m, int value)

{

int i;
for (i=0; i<mr>xsm—>y; i++)
m—>data[i] = value;

}

void mtx sym diag min(struct matrix sm)
{

assert (m—x =— m—>y);

int x,y;

for (x=0; x<m—>x; x++)

for (y=0; y<m—>y; y++)
if MIX(m,x,y) > MIX(m,y,x))
MIX(m,x,y) = MIX(m,y,x);

}

void mtx fw(struct matrix sm)
{
assert (m—x =— m—>y);
int i,j,k;
for (i=0; i<m—>x; i++) {
fprintf(stderr , "%d/%d\n", i, m—>x);
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tempcheck () ;
for (j=0; j<m—>x; j++)
for (k=0; k<m—>x; kt+)

if (MIX(m,j,i) < INT MAX && MIX(m,i,k) < INT MAX &&

MTIX(m,j ,k) > MIX(m,j,i) + MIX(m,i,k))
MIX(m,j,k) = MIX(m,j,i) + MIX(m,i, k);

}
}
void mtx print(struct matrix *m, FILE xf)
{

int i;

fprintf(f, "matrix %d_%d\n", mox, m—>y);
for (i=0; i<moxsm—y; i++) {

fprintf (f, "%d%c", m>data|i], i%mr>x—m>x—1 7 ’\n’
}

}

void mtx read(struct matrix *xm, FILE xf)
{
int x, y, r, i;
r = fscanf(f, "matrix %d%d\n", &x, &y);
assert (r==2);
mtx _init(m, x, y);
for (i=0; i < m>x * m—>y; i++) {
r = fscanf(f, "%d", m—>data + 1i);
assert (r==1);
}

fscanf(f, "\n");
}

void mtx boolinvert (struct matrix =m)
{
int i;
for (i=0; i<moxsm—>y; i++) {
m—>data[i] = !m—>data[i];

}

void mtx copy(struct matrix xd, struct matrix *s)
{
assert (d—>x =— s—>x);
assert (d—y = s—>y);
memcpy (d—>data, s—>data, d—>x * d—>y * sizeof(int));

}

uint64 t mtx sum(struct matrix sm)
{

uint64 _t s = 0;

int x,y;

for (x=0; x<m—>x; x++)

for (y=0; y<sm—>y; y++)
s += MIX(m,x,y) ;
return s;



18

18

Listing 6: genfiles.c

#include <stdio.h>
#include <stdlib .h>
#include <limits.h>
#include "sfmt/SFMT.h"
#include "matrix.h"

static inline int min(x,y)
{
if (x<y) return x;
return y;

}

int main(int argc, char xxargv)
{

int nodes = 32;

int mindist = 8;

int maxdist = 32;

int linkprob = 10;

int jobcount = 32;

int filecount = 32;

int generatedfilepct = 50;

int filesperjob = 8;

int minbw = 100;

int maxbw = 4000;

if (arge >= 2) nodes = atoi(argv[1l]);
if (argec >= 3) jobcount = atoi(argv[2]);
if (arge >= 4) filecount = atoi(argv[3]);

fprintf(stderr, "n %d_j %d_f_%d\n", nodes, jobcount,
int i, j, k, t;
init gen rand(12345);

struct matrix m distances;

mtx_init(&m distances, nodes, nodes);
mtx_rand(&m _distances, mindist, maxdist);

mtx setrand(&m distances, 100—linkprob , INT MAX);
mtx sym diag min(&m distances);

mtx_fw(&m distances);

printf("node latency\n");

mtx_print(&m _distances, stdout);

struct matrix m_cpuspeed;

mtx _init(&m_cpuspeed, nodes, 1);
mtx rand(&m _cpuspeed, 1, 20);
printf("cpu_speed\n");
mtx_print(&m _cpuspeed, stdout);

//  struct matriz m_ cpucount;

//  mitz_init(&m_cpucount, nodes, 1);
//  mitx_rand(&m_cpucount, 1, 64);
//  mtz_print(&m_cpucount, stdout);

filecount);



struct matrix m _joblength;

mtx _init(&m _joblength, jobcount, 1);
mtx_rand(&m_joblength, 10, 1000);
printf("job length\n");

mtx print(&m _joblength, stdout);

struct matrix m_filesize;
mtx_init(&m filesize , filecount , 1);
mtx_rand(&m _filesize , 1, 10000);
printf("file size\n");

mtx_print(&m _filesize , stdout);

struct matrix m_filegenby;

mtx _init(&m _filegenby , filecount , 1);

mtx rand(&m _filegenby, 0, jobcount—1);

mtx setrand(&m _filegenby , 100—generatedfilepct , —1);
printf("file genby\n");

mtx_print(&m _filegenby , stdout);

struct matrix m_jobfiles;
mtx _init(&m _jobfiles, jobcount, filecount);
mtx_set(&m _jobfiles, 0);
//mtx_setrand(&m_jobfiles, 1, 1);
for (i=0; i<jobcount; i++) {
for (j=0; j<filesperjob; j++) {
MIX(&m jobfiles, i, gen rand32() % filecount) = 1;
}

¥
for (i=0; i<jobcount; i++) {
for (j=0; j<filecount; j++) {
if MIX(&m filegenby, j, 0) >= i) {
MIX(&m jobfiles, i, j) = 0;
}
}

printf("job files\n");
mtx_print(&m _jobfiles, stdout);

struct matrix m _filemirr;
mtx_init(&m _filemirr, filecount , nodes);
mtx_set(&m _filemirr, —1);
for (i = 0; i<filecount; i++) {
if MIX(&m filegenby, i, 0) < 0)
MIX(&m filemirr, i, gen rand32() % nodes) = 0;

printf("file mirrors\n");
mtx_print(&m _filemirr, stdout);

struct matrix m_ bandwidth;

mtx _init(&m_ bandwidth, nodes, nodes);

mtx rand(&m_bandwidth, minbw, maxbw) ;

mtx _setrand(&m_bandwidth, 100—linkprob , 1);
J/mtz_print(&m_bandwidth, stdout);

for (i=0; i<nodes; i++) {
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for (j=0; j<nodes; j++) {
for (k=0; k<nodes; k++) {

t = min MIX(&m_bandwidth, i, k), MIX(&m bandwidth, k, j));
if MIX(&m_ bandwidth, i, j) < t)
MTIX(&m bandwidth, i, j) = t;

}
}
}
printf("node bandwidth\n");
mtx_print(&m_bandwidth, stdout);

return 0;

Listing 7: cuda.cu
#include <assert.h>
#include <unistd.h>
extern "C" {
#include "matrix.h"
#include "cuda.h"
#include "main.h"

}

#define E(data,size ,x,y) (data[x+tsizexy])
#define CD(mtx) (M(mtx)—>cuda_data)

void errcheck () {

if (cudaPeekAtLastError() = cudaSuccess) return;
printf("err: %s\n", cudaGetErrorString (cudaPeekAtLastError()));
abort () ;

}

void to_ gpu(struct matrix sm)

if (!m—>cuda_data) {
cudaMalloc(&m—>cuda data, m—>x % m—>y * sizeof(int));
errcheck () ;
}
cudaMemcpy (m—>cuda_data, m—>data, sizeof(int) * m>x % m—>y,
cudaMemcpyHostToDevice) ;
errcheck () ;

}

void to_ host(struct matrix =m)
{
cudaMemcpy (m—>data , m—>cuda_data, sizeof(int) * m—>x x m—>y,
cudaMemcpyDeviceToHost ) ;
errcheck () ;

}

static _ global  void mtx fw_k(int =xdata, int size, int i)
{

int j = blockldx.x % 16 + threadldx.x;

int k = blockldx.y % 16 + threadldx.y;

if (j<size && k<size)
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if (E(data,size,j,k) > E(data,size,j,i) + E(data,size i, k))
E(data,size,j,k) = E(data,size,j,i) + E(data,size ,i,k);
//E(data, size ,j,k) = min(E(data,size ,j,i) + E(data, size ,i,k),
E(data, size ,j,k));

}
void mtx fw_ gpu(struct matrix =m)
{

int i;

assert (m—x =— m—=>y);

dim3 tpb (16, 16);
dim3 nb ((m—>x+15)/16, (m—>x+15)/16);

to_gpu(m) ;

for (i=0; i<m—>x; i++) {
tempcheck () ;
if (m—>x > 255) printf ("FW_.%d/%d\n", i, m—>x);
mtx_fw_k<<<nb,tpb>>>@m—>cuda_data, m—>x, i);
errcheck () ;
cudaDeviceSynchronize () ;
errcheck () ;

}

to_host(m);

}

static _ global  void mtx max g(int size, int xdata, int xks)
{
int max = 0, i;
for (i=threadldx.x; i<size; 1+=32) {
if (max < data[i]) max = data[i];
}

atomicMax (ks + KS MATRIX MAX, max) ;
}

int mtx max gpu(struct matrix sm)
{
int size = m—>x *x m—>y;
MTX(M(KERNEL_STATUS) , KS MATRIX MAX, 0) = 0;
to_gpu(M(KERNEL STATUS)) ;
mtx _max_g<<<l, 32>>>(size , m—>cuda data, CD(KERNEL STATUS));
errcheck () ;
to_host (M(KERNEL STATUS) ) ;
return MIX(M(KERNEL STATUS) , KS MATRIX MAX, 0);
}

static device

_int job_ lengthonnode g(

int nodecount, int jobcount, int filecount ,
int xjoblength , int *xcpuspeed,

int n, int j)

int jl = E(joblength, jobcount, j, 0);
int c¢s = E(cpuspeed, nodecount, n, 0);
return (jl+cs—1)/cs;
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static _ device  int job filetransfertime g(
int nodecount, int jobcount, int filecount ,
int *xnodelatency , int xfilesize , int xnodebandwidth,

int nl, int n2, int file)

int latency = E(nodelatency , nodecount, nl, n2);

int bandwidth = E(nodebandwidth, nodecount, nl, n2);
int size = E(filesize , filecount , file, 0);

return latency + size / bandwidth;

}

static _ device_  int job filetransferfinishtime g
int nodecount, int jobcount, int filecount ,
int xfilemirrors , int *nodeedownloadtimes, int xnodelatency, int
xfilesize , int xnodebandwidth ,
int nl, int n2, int file , int dlidx)

int createtime = E(filemirrors , filecount , file, nl);

int dest idle = dlidx < 0 ? 0 : E(nodeedownloadtimes, nodecount, n2,
dlidx ) ;

int downloadstart = createtime < dest idle 7 dest idle : createtime;

return downloadstart + job filetransfertime g (nodecount, jobcount,
filecount , nodelatency, filesize , nodebandwidth, nl, n2, file);

}

static _ device int job selecttransfernode g(
int nodecount, int jobcount, int filecount ,
int «filemirrors, int xnodeedownloadtimes, int xnodelatency, int
xfilesize , int xnodebandwidth ,

int dn, int file , int dlidx)

{
int n, sn = —1, otime = INT MAX, time;
for (n=0; n<nodecount; n++) {
if (E(filemirrors, filecount , file, n) < 0) {
continue;
}

time = job filetransferfinishtime g (nodecount, jobcount, filecount ,
filemirrors , nodeedownloadtimes, nodelatency, filesize
nodebandwidth, n, dn, file , dlidx /* todo */);

if (time < otime) {

otime = time;

)

return sn;

}
#define SETDEBUG(x) { if (node = 0) kernelstatus[KS DEBUG| = x; }

static _ global  void opt_ sim_ k(
int nodecount, int jobcount, int filecount ,
int xnodelastjobfinish , int *nodejobcount, int *nodecompletedjobs,
int xnodejobs, int xjobfilescount , int xjobfileslist , int
xfilemirrors , int *xnodefiledownloadfor ,
int #*nodeedownloadtimes, int #nodelatency, int xnodebandwidth, int
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{

xfilesize , int *xjoblength , int xcpuspeed, int xfilegenby , int
xjobfinishtime , int xkernelstatus

)

int ji, fi, j, f, this_ file, dn, job_improved = 0, jobstart ,
jobfinish , job done = 0;

J//int jobwait;

int node = blockldx.x % blockDim.x + threadldx.x;

if (node >= nodecount) return;

//int prev_last = E(nodelastjobfinish , nodecount, node, 0);

int ¢ lastjobfinish = 0;

int file download = 0;

for (ji = 0; ji<E(nodejobcount, nodecount, node, 0); ji++) {
/ /SETDEBUG(1+ ji )
int improving = (ji < E(nodecompletedjobs, nodecount, node, 0));

j = E(nodejobs, nodecount, node, ji);

J/if (improving) continue;

int all files = 0;

for (fi = 0; fi < E(jobfilescount , jobcount, j, 0); fi++) {
f = E(jobfileslist , jobcount, j, fi);

if ((this_file = E(filemirrors, filecount, f, node)) >= 0) {

if (E(nodefiledownloadfor , nodecount, node, f) != j) {

continue;

}
}

if (node==0 && ji==2 && fi==1) kernelstatus [KS DEBUG| = —
dn = job_ selecttransfernode g (nodecount, jobcount, filecount ,

filemirrors , nodeedownloadtimes, nodelatency, filesize
nodebandwidth , node, f, file download — 1);
if (dn < 0) {
kernelstatus [KS NODE NOT FINISHED| = 1;
goto end;

this file = job filetransferfinishtime g(nodecount, jobcount,

2;

)

filecount , filemirrors , nodeedownloadtimes, nodelatency ,

filesize , nodebandwidth, dn, node, f, file download —
int file oldtime = E(nodeedownloadtimes, nodecount, node,
file download);
if (file oldtime > this_ file) {
job_improved = 1;

}
J/if (node==0 66 ji==2 66 fi==1) kernelstatus [KS DEBUG|] =

this file;
if (file oldtime != this file) {
E(nodeedownloadtimes, nodecount, node, file download) =
this file;
E(filemirrors , filecount, f, node) = this_ file;

}

if (!improving) E(nodefiledownloadfor , nodecount, node, f)

if (this_ file > all files)
all files = this file;

1)

i
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file download++;
}
//if (improving) continue;
jobstart = c¢_lastjobfinish;
J/jobwait = all_files > jobstart ¢ all_files — jobstart : 0;
if (all files > jobstart)
jobstart = all files;
jobfinish = jobstart + job_ lengthonnode g(nodecount, jobcount,
filecount , joblength , cpuspeed, node, j);
¢ _lastjobfinish = jobfinish;
E(nodelastjobfinish , nodecount, node, 0) = ¢_lastjobfinish;
E(jobfinishtime , jobcount, j, 0) = jobfinish;
if (!improving) {
E(nodecompletedjobs, nodecount, node, 0) ++;
job_done = 1;
}
J/if (node == 0 68 ji == 2) kernelstatus [KS DEBUG] = jobstart;
for (f=0; f<filecount; f{++) {
if (E(filegenby , filecount, f, 0) = j) {
E(filemirrors , filecount, f, node) = jobfinish;
//E(nodefiledownloadfor , nodecount, node, f) = j; //not needed?
}
}
//job_done = 1;
}
end :

}

if (job_done) kernelstatus|[KS JOB DONE| = 1;
if (job_ improved) kernelstatus[KS JOB IMPROVED| = 1;

#define CERR printf("err: %s\n",

in

{

cudaGetErrorString (cudaPeekAtLastError ()))
t opt_sim_gpu()

static int kl = 0;
int node not finished = 1, job_ improved = 0, job_ done = 1;

mtx_ set (M(NODECOMPLETEDJOBS) , 0);
to_gpu (M(NODECOMPLETEDJOBS) ) ;
mtx_set (M(NODELASTJOBFINISH) , 0);
to_gpu (M(NODELASTJOBFINISH) ) ;
mtx_set (M(NODEFILEDOWNLOAD) , —1);
to_gpu (M(NODEFILEDOWNLOAD) ) ;
mtx_set (M(NODEEDOWNLOADCOUNT) , 0) ;
to_ gpu (M(NODEEDOWNLOADCOUNT) ) ;
mtx_set (M(NODEEDOWNLOADTIMES) , —1);
to_gpu (M(NODEEDOWNLOADTIMES) )
mtx_set (M(NODEFILEDOWNLOADFOR) , —1):
to_gpu (M(NODEEDOWNLOADTIMES) )
mtx_set (M(JOBFINISH) , —1);
to_gpu(M(JOBFINISH) ) ;

)

to_gpu (M(FILE_MIRRORS) )
to_gpu (M(JOBFILESLIST) )
to_gpu (M(JOBFILESCOUNT)

(M( )

);
to_gpu (M(NODEJOBCOUNT) ) ;
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to_gpu (M(NODEJOBS) ) ;
to_gpu (M(NODEFILEDOWNLOADFOR) ) ;
to_gpu (M(NODE_LATENCY) ) ;
to__gpu (M(NODE_BANDWIDTH) ) ;
to_gpu (M(FILE_SIZE) ) ;
to_gpu (M(JOB_LENGTH) ) ;
to_gpu(M(CPU_SPEED) ) ;
to_gpu (M(FILE_GENBY) ) ;
while (node not finished || job_improved) {

//

//

//mnode_mnot_ finished = 0;

if (!job_done && node mnot_finished) {
J/printf("deadlocked|n");
//exit(1);

return —1;

}

int *xnodelastjobfinish , int *nodejobcount, int xnodecompletedjobs,
int xnodejobs, int xjobfilescount , int xjobfileslist , int

x filemirrors , int xnodefiledownloadfor,

int *xnodeedownloadtimes, int xnodelatency, int *filesize , int
xjoblength , int xcpuspeed, int xfilegenby

mtx _set (M(KERNEL STATUS), 0);
M(KERNEL_STATUS)—>data [KS DEBUG| = —1;

to_gpu (M(KERNEL_STATUS) ) ;

int tpb = 16;

//CERR;

J/printf("<<k %d>> ", kli++); fflush (stdout);

Jxto host (M(FILE MIRRORS) ) ;
mtz_ print (M(FILE MIRRORS), stdout);x/

tempcheck () ;

opt_sim_k<<<(nodecount + tpb — 1) / tpb, tpb>>>(
nodecount , jobcount, filecount ,
CD(NODELASTJOBFINISH) , CD(NODEJOBCOUNT) , CD(NODECOMPLETEDJOBS)
CD(NODEJOBS) ,
CD(JOBFILESCOUNT) , CD(JOBFILESLIST), CD(FILE MIRRORS) ,
CD(NODEFILEDOWNLOADFOR) |
CD(NODEEDOWNLOADTIMES) , CD(NODE LATENCY) , CD(NODE BANDWIDTH) |
CD(FILE_SIZE), CD(JOB LENGTH) ,
CD(CPU_SPEED) , CD(FILE_GENBY) , CD(JOBFINISH), CD(KERNEL STATUS)
);
errcheck () ;
to host (M(KERNEL_STATUS) ) ;
node not_ finished = M(KERNEL STATUS)—>data [KS NODE_ NOT FINISHED ] ;
job_improved = M(KERNEL STATUS)—>data[KS JOB IMPROVED];
job_done = M(KERNEL STATUS)—>data [KS JOB_DONE];
int debug = M(KERNEL STATUS)—>data [KS DEBUG] ;
J/printf("not—fin %d imp %d done %d debug %d\n", node mnot_ finished,
job_improved, job_ done, debug);

Jxto_host (M(NODELASTJOBFINISH) ) ;
printf("last job finish\n");
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mtz_print (M(NODELASTJOBFINISH) , stdout);
printf("maz %d\n", mtz_maz_gpu(M(NODELASTJOBFINISH))) ;*/
Jxto_ host (M(NODECOMPLETEDJOBS) ) ;
printf("node completed jobs|n");
mtz_ print (M(NODECOMPLETEDJOBS) , stdout);
to_host (M(NODEJOBCOUNT) ) ;
printf("node job count\n");
mtx_print (M(NODEJOBCOUNT) , stdout);*/
//to_host (M(NODECOMPLETEDJOBS) ) ; mtz_ print (M(NODECOMPLETEDJOBS) ,
stdout ) ;
//to_host (M(NODEJOBCOUNT) ) ; mtx_ print (M(NODEJOBCOUNT) , stdout);
//usleep (100000) ;
}

J/printf("n");
J/printf("max %d\n", mtx_maz_gpu(M(NODEJOBCOUNT)) ) ;

int tmax = mtx max_gpu(M(NODELASTJOBFINISH) ) ;

// to_host(M(NODELASTJOBFINISH) ) ; printf("gpu lastjobfinish:\n");
mtz_ print (M(NODELASTJOBFINISH) , stdout); printf("maz=%d\n", tmaz);

to_host (M(JOBFINISH) ) ;
//mtz_print (M(JOBFINISH) , stdout);

return tmax;

}

void opt_sim gpu_ a()

//mtz_print (M(NODELASTJOBFINISH) , stdout);

Listing 8: Makefile

CC=gcc
CFLAGS—Wall —Werror —-DMEXP=19937 —Wno-unused—but—set—variable

—Wno—unused

DEPS = sfmt/SFMT.h matrix.h

.PHONY : all

all:

%.0:

$

genfiles main_ cpu

%.c $(DEPS)
(CC) —c —o $@ $< $(CFLAGS)

genfiles: genfiles.o sfmt/SFMT.o matrix.o
gce —o $@ $~ $(CFLAGS)

cuda.o: cuda.cu
nvce —arch sm_ 12 —¢c —o $@ $<



27

27

main cuda.o: main.c

$(CC) —¢ —o main_cuda.o main.c $(CFLAG) —DCUDA
#8 (CFLAGS)

cudatest: cuda test.o cuda.o matrix.o sfmt/SFMT.o
nvee —o $@ §°

#—compiler—options $(CFLAGS)

main cuda : cuda.o main cuda.o sfmt/SFMT.o matrix.o
nvee —o $@ §°

main_cpu: main.o matrix.o sfmt/SFMT.o
gce —o $@ $~ $(CFLAGS) —Irt —lm

kod
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1 Funkcia programu

Ulohou programu je optimalizacia rozvrhu tloh na gride pomocou grafickej karty.
NajzlozitejSou ¢astou programu je simulator vykonévania tloh, ktory sa pouziva na
vyhodnocovanie planu tloh podla ¢asu dokonéenia uloh. Na hladanie optiméalneho
rieSenia sluzi optimalizator, ktory hl'ada optiméalny rozvrh, alebo rozvrh priblizujuci
sa k optimu.

Program k svojej ¢innosti nevyzaduje ziadne databazy.

2 Analyza rieSenia

Proces simulécie pozostava z tychto krokov:
1. inicializacia — priprava datovych struktir
2. vyhodnotenie ¢asu prenosu stuborov — vypocet ¢asu suborov

3. vypocet Casu spracovania tloh — vypocet ¢asu potrebného na spracovanie jed-
notlivych tdloh

4. opakovanie az kym sa vysledok prestane menit
Proces optimalizacie pozostava z tychto krokov:

1. inicializacia — vygenerovanie nahodného rozvrhu
2. vyhodnotenie — nahodna zmena rozvrhu

3. vyhodnotenie nového rozvrhu

4. porovnanie a rozhodnutie o akceptovani

5. kontrola ukoncovacich podmienok a opakovanie pri nesplneni ukoncovacich
podmienok

Rozdiel v implementacii programu na CPU a GPU je v simulacii, ktord sa v
pripade implementécie na GPU vykonava na grafickej karte.



3 Popis programu

Simulator pracuje podla algoritmu zobrazeného na obrazku ¢. [I] a optimalizator
podl'a algoritmu na obr. ¢.

Ako optimaliza¢ny algoritmus bolo pouzité simulované Zihanie.

Parametre programu (pocet iteracii, pripadne d’alsie) sa nastavuju v zdrojovom
kode. Predkladané aplikidcia nemé implementované grafické rozhranie, sptusta sa pomo-
cou prikazového riadku. Tiez vystup smerovany na obrazovku je v prikazovom riadku.
Po starte program nacita vstupné data a spusti optimaliziciu. Pocas optimalizacie
zapisuje priebezné vysledky optimalizacie do suboru. Program skon¢i, ked vykona
nastaveny pocet iterécii.

Pre vykonavanie funkcie programu je potrebny program generujici ndhodné vstupy
— generator nahodnych ¢isel.

3.1 Popis vstupnych a vystupnych stborov

Program ocakava ako jediny parameter nédzov vstupného suboru. Vstupny subor
sa sklada z niekolkych matic. Matice st zapisané v tvare

nazov_matice
matrix stlpce riadky
123 ...

Obsahom matic je:

e node_latency — oneskorenie komunikicie medzi uzlami
e cpu_speed — rychlost procesorov jednotlivych uzlov

e job_length — dlzka vykonavania tiloh

e file_size — velkost suborov

e file_genby — Cislo tlohy, ktora generuje stibor

e job_files — zavislosti tiloh na siboroch

e file_mirrors — umiestnenie stuborov

e node_bandwidth — rychlost prenosu medzi uzlami

Vystupny stbor sa sklada z jedného riadku pre kazdu iteraciu. Riadok obsahuje
nasledujice hodnoty:

e Cas dokoncenia poslednej tlohy
e Cas dokoncenia poslednej ulohy pre prehladévany rozvrh

e Cas dokoncenia vSetkych tloh



¢as dokoncenia vSetkych tloh pre prehladavany rozvrh

hodnota kriterialnej funkcie

hodnota kriterialnej funkcie pre vyhodnocovany rozvrh

teplota

4 Kompilacia programu

Zdrojové kody su napisané v jazyku C. Kompilaciu je mozné vykonat prikazom
make. Program pre GPU je mozné skompilovat prikazom make main_cuda.
5 Poziadavky na technické prostriedky

Pri vyvoji programu bola pouzita nasledovna pocitacova zostava:
e procesor Intel 17-720QM

e 8Gb RAM

e graficka karta NVIDIA Geforce GTS360M



node_not_finished = 1
node_completed_jobs = [0]
node_last_job_finish = [0]
node_last_download = [0]
node_file_download = [-1]

node_not_finished
Il job_improved

n=0; n<nodecount; n++

node_not_finsihed = 0
job_improved = 0

| maxtime = max(maxtime, node_last_job_finish[n]) |

—

n=0; n<nodecount; n++

j<node_completed_jobs[n]; j<node_job_count[n]; j++

all_files=0

fi=0; fi<job_files_count[j]; fi++
f = job_files_list[j][fi]
this_file = file_mirrors[f][n]

==

|dn

= job_selecttransfernode[n][f] |

_& ® .
this_file = job_filetransferfinishtime(dn, n, f)

node_last_download[n] = this_file
file_old = nodedownloadtimes[n][f]

file_old > this_file

node_not_finished = 1

job_improved = 1

[ all_files = max(all_files, this_file) |

jobstart = node_last_job_finish[n]
jobwait = max(all_files - jobstart, 0)

jobstart = max(jobstart, all_files)
jobfinish = jobstart + job_lengthonnode(n, j)
node_last_job_finish[n] = jobfinish
node_completed_jobs[n]++

f=0; f<filecount; f++

file_gen_by[f] =j

[ file_mirrors[f][n] = jobfinish |

Obr. 1: Simulator



node_jobs_best = node_jobs

node_job_count_best = node_job_count ‘

best, bestt = opt_sim()

do_change() |

rand_file_downloads()

last, lastt = opt_sim()

isworse = last > best Il (last

}

isbetter = last < best Il (last == best && lastt < bestt) ‘

bests = score(best, bestt)

= best && lastt > bestt) ‘

Tasts = score(last, lastt)

acceptp = deltas < 0 2 1 : exp(-deltas / temp) ‘

/

‘ roll = (double)gen_rand32()/UINT_MAX ‘

accept = lisworse

node_jobs = node_jobs_best

‘ best = last

node_jobs_best = node_jobs

node_job_count = node_job_count_best | | node_job_count_best = node_job_count

—

lastimprv = isbetter ? 0 : lastimprv + 1 ‘

iter < maxiter Il lastimprv < extrahcli

Obr. 2: Optimaliza¢ny algoritmus
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1 Funkcia programu

Programovy systém predstavuje implementaciu algoritmu simulovaného zthania pre
optimalizaciu planovania tloh v gride pomocou GPGPU. Jedna sa o NP-tuplny problém
neriesitelny beznymi algoritmami. Vyvinuty algoritmus vyhladéva rieSenia priblizujtce
sa k optimu. Teoreticky zaklad rieSenia je popisany v hlavnej casti diplomovej préce.

2 Poziadavky na technické prostriedky

Program nemé Zziadne $pecidlne poziadavky v pripade behu na CPU, ale v pri-
pade behu na GPU potrebuje funkéné prostredie CUDA. Bol otestovany na pocitaci
s procesorom Intel7-720QM, RAM 8 Gb a grafickou kartou NVIDIA Geforce GTS
360m.

Program bol vyvijany a testovany na opera¢nom systéme Debian GNU/Linux.

3 Poziadavky na programové prostriedky

Aby bol program funkény je potrebné mat nainstalované prostredie NVIDIA
CUDA.

4 Technické pozadie

Systém bol programovany v jazyku C.



5 Pouzitie programu

Program sa spusta prikazom ./main vstupny_subor, pripadne ./main_cuda pre
GPU verziu. Po spusteni prebehne optimalizacia a vystup sa ulozi do siboru main.log.
Optimalizacia je ukon¢ena po prebehnuti vopred nastaveného poctu iteracii.

6 Popis pracovnych stiborov

Program pracuje s dvoma stibormi: vstupnym a vystupnym. Vstupny stbor obsa-
huje informécie o vlastnostiach gridu a dloh. Vystupny obsahuje informécie o vyvoji
¢asu dokoncenia tloh.

7 Obmedzenie programu

Priame obmedzenia programu nie si zname. Zavisia na velkosti paméte na grafickej
karte.

8 Zhodnotenie riesenia

Tento program predstavuje implementaciu navrhnutého algoritmu na procesore a
na grafickej karte.

Riesenie je vhodné na experimentéalne overenie zrychlenia vypoc¢tov na GPU
oproti CPU. Reélne vyuzitie systému si vyzaduje prispésobenie redlnemu gridovému
prostrediu.



