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Introduzione

Negli ultimi anni, gli esperimenti e le applicazioni scientifiche moderne
hanno fatto un uso sempre pitl intenso dei dati. Esperimenti quali simula-
zioni fisiche ad alte energie, mappatura genomica e modellazione climatica,
generano un enorme volume di dati che raggiunge le centinaia di terabyte.

Al fine di elaborare questi dati, gli scienziati si stanno orientando ver-
so risorse distribuite di terze parti, che forniscono loro la potenza di ela-
borazione e la capacita di archiviazione necessaria per portare avanti la
ricerca.

Ma I’'uso di questo tipo di risorse impone nuove sfide, specialmente con
larrivo imminente di macchine exascale [1]. Al giorno d’oggi, infatti, i
pit potenti supercomputer al mondo sono in grado di eseguire un nume-
ro nell’ordine dei quadrilioni (10*®) di calcoli al secondo (petascale), un
sistema exascale raggiunge gli exaFLOPS (10'® floating point operations
per second), ed ¢ quindi in grado di analizzare rapidamente enormi volumi
di dati ed eseguire simulazioni e computazioni in tempi di gran lunga pit
brevi.

Il rovescio della medaglia sta nel fatto che anche se molto pit efficienti,
risultano anche molto piti complicati da utilizzare, un numero cosi elevato
di core (oltre le centinaia di migliaia) e l'utilizzo di una tale mole di dati,
rende inadatte le tecniche di programmazione attuali.

Il costo energetico relativo allo spostamento dei dati, sta diventando

un fattore dominante, poiché il costo energetico legato alla computazione,
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sta diminuendo a un tasso piu rapido rispetto a quello di spostare dati su
chip. Si é arrivati al punto in cui i miglioramenti prestazionali in termini
di efficienza computazionale, vengono messi in ombra dai costi energetici
necessari a portare i dati ai core.

Gli ambienti di programmazione odierni, si basano sull’idea che la com-
putazione, sia la componente piti costosa, ma come abbiamo visto, ci stiamo
rapidamente spostando verso una situazione in cui la computazione risul-
ta economica e disponibile ovunque (ubiquitous computing [2]) mentre lo
spostamento dei dati risulta prevalere sui costi energetici. Questi sviluppi
hanno ribaltato i presupposti che stanno alla base della programmaszione e
fanno presagire un passaggio da un paradigma compute-centric, incentrato
sulla computazione, per la programmazione di sistemi informatici ad uno
data-centric [3|, incentrato sui dati.

Gli attuali modelli di programmazione compute-centric si basano fon-
damentalmente su un’astrazione di macchina, in cui gli elementi di elabo-
razione all’interno di un nodo sono equidistanti. I modelli data-centric, per
contro, utilizzano un’astrazione che descrive come i dati sono disposti sul
sistema, ed eseguono la computazione sui dati dove essi risiedono. Ecco
perché sono necessarie astrazioni adeguate per sistemi che fanno un uso
molto intenso della concorrenza e tecniche di data affinity, che minimizzano
il movimento dei dati distribuendo la computazione dove i dati vengono
generati, per utilizzare al meglio i sistemi futuri.

Nel mio lavoro di tesi mi concentro su uno dei problemi principali della
data affinity: lo scheduling. Gli scheduler che tengono in considerazione
la posizione dei dati in memoria e la utilizzano per assegnare in maniera
adeguata i processi da eseguire ai nodi computazionali, sono definiti data-
aware ed é proprio su questi ultimi che si focalizza il mio elaborato.

La tesi ¢ divisa in tre capitoli:

e Nel primo vengono presi in esame gli scheduler allo stato dell’arte,

prestando particolare attenzione alle loro metodologie di data affinity;
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e [l secondo capitolo mostra il funzionamento del simulatore Workflow-
Sim [4] che ho utilizzato per realizzare e simulare una mia implemen-

tazione di scheduler data-aware;

e [’ultimo capitolo contiene una descrizione dell’implementazione dello
scheduler realizzata utilizzando tecniche presenti negli scheduler ana-
lizzati nel primo capitolo, insieme con i risultati dei test effettuati
mediante simulazioni su WorkflowSim, nelle quali lo scheduler ¢ stato

confrontato con gli altri presenti nel simulatore.
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