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A Simulation Scheduling Module to Improve User
Experience in the Simugan Beef-Cattle Farm
Simulator
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Abstract—At the Faculty of Veterinary Sciences of the National
University of Central Buenos Aires a client-server Beef-Cattle
Farm simulator called Simugan has been developed. Simugan
allows users to experiment over a virtual farm in a simple
and low cost way compared with real farm conditions. Users
can submit single simulation scenarios or multiple simulation
scenarios packaged in an experimentation, where each scenario
is a complete farm configuration. This is a key feature important
in farm research, but with the drawback that some users might
experiment long wait times for simulation results because of
the amount of simulations the underlying hardware architecture
has to process. Consequently, an heuristic scheduler module was
added to Simugan producing a more equitative use of computer
resources and an improvement of 41 % in users flow time, a
popular metric to quantify how much time user simulations spend
in the back end and hence a way of measuring deviations in user’s
waiting times.

Index Terms—Scheduling, Simugan, Distributed Computing

I. INTRODUCCION

partir del aumento de la poblacién mundial, se requerird

un 60 % méas de alimento para el afio 2050 [1]. La
ganaderia aporta proteina de calidad, sin embargo hay un
cuestionamiento ambiental creciente por su contribucién con
gases de efecto invernadero al fendmeno de Cambio Climatico,
lo que demanda un andlisis integral de los diferentes sistemas
productivos. El sector agroindustrial es uno de los pilares
econdémicos de Argentina y con una ganaderia vacuna que
posee mds 54 millones de cabezas [2]. Es de destacar que el
crecimiento de las ultimas décadas del drea total cultivada en
el pais, fundamentalmente de soja, desplazaron a la ganaderia
a suelos de menor calidad [3], lo que causé la coexistencia
de una diversidad de sistemas productivos ganaderos en las
diferentes regiones.

A nivel global, los sistemas ganaderos comparten la di-
versidad, la interaccién importante de factores productivos,
econdmicos y ambientales, que causan dificultad de ais-
larlos en investigacion a campo por lo que es cada vez
mads creciente su incorporacién a herramientas de simulacion
matemadtica [4]-[6]. A nivel nacional, a los fines de capturar
distintas caracteristicas de la regiébn pampeana Argentina, se
desarroll6 un simulador Web de alternativas agropecuarias lla-
mado Simugan [7]. Simugan es un simulador diario ganadero
Web desarrollado en la Facultad de Ciencias Veterinarias de
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la UNICEN mediante la utilizaciéon de métodos agiles [8] que
ha sido exitosamente utilizado, entre otros usos, para explorar
oportunidades de innovacién sustentable [9]. El simulador con-
tiene modelos bioinformaticos que interactian para representar
la biologia de base. Ademads, el simulador posee reglas de
manejo empresarial para determinar distintas alternativas a
aplicar sobre el establecimiento agropecuario. Este simulador
arroja como resultados variables productivas, econdmicas y
ambientales. Simugan es utilizado para realizar simulaciones
complejas con varias repeticiones (representando cada una
variaciones de clima) dentro del ambito académico [7], [10]-
[13].

Desde el punto de vista del software, Simugan es
un sistema cliente-servidor (http://simugan.vet.unicen.edu.ar/
simfarm/) que puede ser utilizado de dos modos. En el primer
modo un usuario crea un escenario de simulacion, para luego
enviar a ejecutar la simulacién asociada y esperar por los
resultados de la misma, los cuales deberian estar disponibles
en cuestion de unos pocos minutos. En general este tipo de
usuario busca generar rapidamente un escenario de simulacién
base sobre el cual luego realizard una experimentacion que rep-
resente sus intereses de investigacién disciplinar. El segundo
modo permite a un usuario realizar una experimentacion, esto
es, una vez alcanzado el escenario base aplica variabilidad
sobre determinadas variables, generando asi numerosas simu-
laciones a ejecutarse. Por ejemplo, si se parte de un escenario
base donde se detallan las caracteristicas iniciales de un campo
a simular dentro de las cuales se encuentra la cantidad inicial
de animales y el clima a utilizar, el usuario podria querer
agregar variabilidad a éstas, esto es, simular ese escenario base
con distinta cantidad de animales (V) y distintos climas (M).
Esto a su vez generaria IV % M escenarios a simular y por lo
tanto a ejecutar en el servidor.

La ejecucion de miultiples experimentaciones de forma con-
currente, por parte de uno o varios usuarios utilizando Simugan
en el primer modo actualmente genera tiempos de respuesta
inadecuados tanto para los usuarios utilizando Simugan en el
primer modo como en el segundo (en adelante, al primer modo
lo llamaremos modo simulacion y al segundo modo experi-
mentacion). Por consiguiente, este trabajo tiene por objetivo
describir la mejora en los tiempos de respuestas obtenidos para
cada uno de los perfiles de usuarios mencionados mediante la
aplicacién de un algoritmo de planificacién de simulaciones
heuristico, que se propone en este articulo.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera:
la Seccién II describe planificadores de tareas y algoritmos de
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planificacién existentes. Adicionalmente, ofrece una breve de-
scripcion del simulador agropecuario Simugan. La Seccién 111
describe la implementacién de un algoritmo de planificacién
especificamente para Simugan, que apunta a mejorar si-
multineamente los tiempos de ejecucién de simulaciones
bajo ambos modos de operacién. La Seccién IV presenta un
contexto de experimentacion para el algoritmo implementado
y los resultados obtenidos. Finalmente, la Seccién V presenta
las conclusiones de este trabajo.

II. MATERIALES Y METODOS
A. Planificacion de Tareas

En el contexto de sistemas paralelo/distribuidos, la planifi-
cacion de tareas se encarga de la asignacién de recursos com-
putacionales a los computos de los usuarios durante el tran-
scurso en el tiempo. Entonces, un problema de planificacion se
presenta en la forma de “qué recurso(s) le asigno a qué usuario
-y por consiguiente a sus tareas- y durante cudnto tiempo”.
Mayormente este problema tiene tres componentes [14]: (i) la
carga de trabajo, que define a los consumidores de recursos
en término de las tareas a ejecutar; (ii) los recursos necesarios
para ejecutar la carga de trabajo, consistente de un conjunto de
nodos o computadoras distribuidas, con uno o mas nucleos de
procesamiento, conectados por una red, generalmente de alta
velocidad. Estos recursos pueden organizarse en un entorno
de red local (por ejemplo centro de datos en una Universidad)
o en infraestructuras distribuidas y mads escalables (Clouds o
Grids); (iii) los requisitos de planificacién, que determinan
el objetivo de la planificaciéon, y otros requisitos que debe
cumplir la solucién. Por lo general, el objetivo de la plani-
ficacion es optimizar una o una combinacién de métricas de
rendimiento tales como el uso de CPU (del inglés Central
Processing Unit), el tiempo de espera, el tiempo de flujo o el
rendimiento.

La planificacién de tareas es una actividad dindmica donde
la carga de trabajo y la disponibilidad de los recursos organi-
zados varian en el tiempo, y donde el propésito es eficientizar
los objetivos de la planificacion.

B. Algoritmos de Planificacion

Un planificador de tareas puede considerarse como un com-
ponente de software encargado de la asignacién de tareas a
recursos, que adopta un criterio de asignacién concreto y se
disefia para un ambiente de procesamiento especifico [15]. Este
componente tiene como objetivo principal optimizar el uso de
los recursos cumpliendo con un conjunto finito de requisitos
que le sean relevantes a los usuarios del sistema que se quiere
mejorar.

Para cumplir su propésito, el planificador implementa
pragmaticamente un algoritmo de planificacién. Un algoritmo
de planificacién puede ser clasificado como heuristico, meta-
heuristico o evolutivo. Un algoritmo heuristico es aquel que
se limita a proporcionar una buena solucién al problema, que
puede no ser la Sptima, pero en tiempos computacionales
razonables [16].

En esta linea, existen trabajos en el drea de software para
simulacién agroganadera que explotan técnicas de planifi-

cacién o en su defecto plataformas para computacidon dis-
tribuida, a fin de acelerar simulaciones costosas computa-
cionalmente que lidian con tiempos de CPU elevados o bien
gran cantidad de datos agroganaderos a procesar.

CYBELE [17] es una plataforma que tiene como usuario
destino los diversos actores de la cadena de produccién y
comercializacién de productos alimenticios agricolas, y apunta
especificamente a proveer funcionalidad para el acceso in-
tegrado y procesamiento de diversos tipos de data-sets, con
el fin de generar valor agregado a partir de los data-sets e
introducir mejoras en los procesos productivos (prediccion de
niveles adecuados de fertilizantes y funguicidas, monitoreo de
bienestar animal, etc). CYBELE enfatiza la integracién con
infraestructuras HPC, pero no prescribe algoritmos propios de
planificacién mads alld de los soportados por frameworks base
considerados por la plataforma como Apache Spark y Apache
Hadoop.

Asimismo, en [18] se describe un framework abierto de
servicios de geoprocesamiento en nube aplicados a resolver
desafios agroganaderos mediante simulacién y HPC. Este tra-
bajo a su vez abarca tres subproyectos: EUXDAT (EUro-pean
e-infrastructure for eXtreme Data Analytics in sustainable
developmenT), CYBELE [17], y EOPEN (opEn interOperable
Platform for unified access and analysis of Earth observatioN
data), para ofrecer acceso a cémputo de alto rendimiento
en nube, soporte para Big Data, y acceso amigable para
acceso y visualizacién de resultados de simulacién. Para el
procesamiento en nube, el framework utiliza MPI (Message
Passing Interface), un estdndar cldsico para implementacion de
sistemas paralelo/distribuidos mediante el paradigma de pasaje
de mensajes.

Por otra parte, el framework propuesto en [19] apunta a
la maximizacidon (a escala de rodeo) del area sembrable o
utilizable para pastoreo mediante la simulacién de modelos
hidrolégicos complejos. Especificamente, el trabajo adopta el
modelo APEX — Agricultural Policy/Environmental eXtender
Model (https://epicapex.tamu.edu/apex/) y propone un soporte
para paralelizar dichos modelos, explorando técnicas conoci-
das de computacién de alto desempefio, lo que permite escalar
simulaciones espaciales al tiempo de reducir los tiempos de
ejecucion de los modelos.

Lo que se desprende de los trabajos relacionados cita-
dos es que para administrar las tareas producto de la par-
alelizaciéon del procesamiento de datos ( [17], [19]) o
de los modelos ( [19], [18]), los trabajos toman prestado
técnicas/planificadores ya existentes en el drea de Com-
putacién Paralela y Distribuida. Por el contrario, para el
simulador objetivo en este trabajo, esto es Simugan, en este
paper se propone un nuevo planificador de dominio especifico,
que especializa planificadores de propdsito general teniendo
en cuenta las particularidades de los tipos de computos de
Simugan y los tipos de usuarios que intervienen en el proceso
de simulacién prescrito en el uso tipico del simulador.

C. Simulador Agropecuario: Simugan

Simugan [7] es un simulador agropecuario desarrollado
con el propésito de dar soporte a la toma de decisiones en
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ganaderia de carne vacuna. Este simulador permite modelar
las caracteristicas de un campo y observar las consecuencias
de distintos cursos de accidn, permitiendo al usuario aprender
de los mismos de una forma eficiente y econémica, siendo
un soporte valioso para la toma de decisiones. Actualmente,
su desarrollo ha implicado 12500 horas/hombre de trabajo y
debido al uso recurrente y complejidad de cdlculo es que se
ejecuta sobre una Grid Computacional [20]. Adicionalmente,
cuenta con capacidad de procesamiento de grandes volimenes
de informacion [21], asi como también acceso desde clientes
moviles [22].

Cliente Servidor
Simugan Web Simugan Proxy Simugan Grid
‘\ l 'Administraci6n de I'
23 escenarios
Nodo 1
< [l b

Simugan Experimentos

‘\I

Rest API Administracién de

resultados

Nodo Principal

Fig. 1. Arquitectura de Simugan.

En la Figura 1 se muestra un diagrama simplificado de la
arquitectura de Simugan. En el lado cliente, se cuenta con dos
aplicaciones de interfaz bien definidas, una de ellas — Simugan
Web implementada con OpenLazlo (https://www.openlaszlo.
org/) y en proceso de migracion a React]S (https://es.reactjs.
org/) — para la configuracién del modo simulacién y la otra
— Simugan Experimentos implementada con React]S -- para
la configuracién de experimentos basados en un escenario de
simulacién ya creado, esto es, modo experimentacién. En el
lado servidor, implementado utilizado Spring (https://spring.
i0/), se encuentra un proxy que se encarga de la administracién
e inyeccién de escenarios a la Grid Computacional y de la
administracion de los resultados de simulacion. Finalmente, la
Grid Computacional se ha montado utilizando el middleware
Apache Ignite (https://ignite.apache.org/).

Por otro lado, un escenario de simulacién es la repre-
sentaciéon completa de un campo, en el cual se configuran
aspectos relevantes tales como la cantidad de potreros que
tiene el campo, la rotacién de cultivos y pasturas que tiene ese
potrero, cudntos rodeos de animales hay, cantidad de animales
que tiene el rodeo, caracteristicas biofisicas de los animales
(por ejemplo edad inicial, peso inicial, condicién corporal
inicial, raza, entre otras), etc. Ademads, se debe especificar la
fecha de inicio de la simulacién y la fecha de fin, para las
cuales se puede utilizar algunos de los climas pre-cargados
de Simugan o utilizar un clima ad-hoc creado por el usuario.
Cabe destacar que el simulador simula animal a animal con
un paso de tiempo diario.

I1I. IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO DE
PLANIFICACION EN SIMUGAN

Simugan en su componente administrador de escenar-
ios (Figura 1) no cuenta con un planificador de simulaciones,
por lo que la inyeccién a la Grid Computacional se realiza
por orden de llegada, para luego ejecutar las simulaciones de

forma FIFO (del inglés First In, First Out). La falta de un
planificador de simulaciones causa esperas demasiado largas
en usuarios que se encuentran en modo simulacién y un uso
desbalanceado de los recursos de la Grid Computacional para
todos los usuarios en general, independientemente del modo
de operacion.

Por ejemplo, si un usuario en modo experimentacion, sobre
un escenario base aplica 5 estrategias de alimentacién de
ganado diferentes, 5 cantidades deferentes de animales (carga
animal) y 4 variedades climdticas, se obtienen 100 simula-
ciones a simular, a lo cual hay que agregar el factor de
variabilidad estadistica (asumamos por ejemplo 10), lo que
da un resultado total de 1000 simulaciones a simular. Si estas
1000 simulaciones llegan al servidor en un instante de tiempo ¢
y en el tiempo ¢ + 1 llega una simulacién de un usuario
trabajando en modo simulacion, esta ultima simulacién es
ejecutada luego de ejecutar las 1000 simulaciones previas,
lo que conlleva a tiempos de espera desiguales. Algo similar
sucede con un usuario en modo experimentacién, pero que
s6lo genera 100 simulaciones a simular, el cual debe esperar
por las 1000 simulaciones ya presentes en la Grid Computa-
cional. Para solucionar los problemas mencionados se diseié
e implement6 un algoritmo de planificacién acorde.

A. Algoritmo de Planificacion

El algoritmo de planificacién considera a un usuario en
modo de creacién de un escenario de simulacién mds pri-
oritario que un usuario en modo experimentacion ya que los
primeros solicitan el procesamiento de pocos escenarios, y re-
quieren tiempos de respuesta bajos para dado el escenario base
creado proseguir con el modelado experimental off-line tan
pronto como sea posible. De este modo siempre que hubiera
escenarios por simularse de usuarios en modo simulacidn,
tendrian prioridad por sobre los escenarios de experimentacion
para inyectarse a la Grid Computacional. En tanto, para la
ponderacion de los escenarios pertenecientes a cada grupo se
selecciond por un lado un conjunto de pardmetros relevantes
para el dominio de simulaciones agropecuarias, y por el
otro, pardmetros que representan el estado de un escenario
a simularse. Cada pardmetro se compone de dos valores, un
valor de prioridad respecto al resto de los pardmetros y un
valor en forma de rango de ese pardmetro, generando ecuacién
de ponderacioén (1), donde P; representa un valor de prioridad
de un parametro en particular en el rango [1-10], V; representa
un valor dentro del rango designado al pardmetro P;, R es el
valor total de ponderacién para un escenario en particular, y
n en la cantidad de pardmetros a utilizar.

n
R=P-Vi+Py- Vot Ps-Vat ..+ Py Vo= Pi-Vi (1)
i=1
La seleccion de qué pardmetros se utilizaron, qué priori-
dad P; le corresponde a un pardmetro en particular y qué
valor de rango V; tendrd este pardmetro fue basada en el
algoritmo de planificacién “Primero el trabajo mds corto”,
esto es, que las simulaciones mds cortas sean las primeras en
inyectarse a la Grid Computacional [23]. A continuacién se
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detallan los pardmetros utilizados junto con su ponderacion
y rangos. Cabe destacar que la selecciéon de pardmetros,
prioridad y rango fue un trabajo conjunto entre los expertos
del dominio agropecuario y los ingenieros de sistemas que
dan soporte al proyecto Simugan (https://www.researchgate.
net/project/Simugan) y de los modelos productivos regionales
que publica trimestralmente el Ministerio de Agricultura,
Ganaderia y Pesca de la Argentina (https://www.magyp.gob.
ar/sitio/areas/bovinos/modelos/).

1) Pardmetro 1: Cantidad de Escenarios por Simular de un
Usuario: Se decidié que un usuario con menor cantidad de
escenarios por inyectar, tiene mayor valor de rango que otro
con mayor cantidad de escenario por inyectar. El objetivo fue
evitar el problema de que un mismo usuario inunde la Grid
Computacional durante largos periodos de tiempo. En cuanto a
los valores de ponderacién, se determind utilizar cinco rangos
para calificar a un usuario con mas prioridad que otro. Los
valores son: (i) entre 0 y 10 escenarios por simular con valor de
10; (ii) entre 11 y 20 escenarios por simular con valor de 7; (iii)
entre 21 y 40 escenarios por simular con valor de 5; (iv) entre
41 y 70 escenarios por simular con valor de 3; (v) mas de 71
escenarios por simular con valor de 1. En cuanto a la prioridad
global de este pardmetro (respecto de R), se determind como
el mds prioritario, otorgando un valor de prioridad de 0,33.

2) Pardmetro 2: Tiempo de Espera del Escenario: Se
decidié que cuanto mas tiempo de espera tiene un escenario
por inyectarse, mayor sea su valor de rango. De esta forma, se
evita el problema de que un escenario sea valorado con una
puntuacién baja y quede mucho tiempo en espera, y por ende,
sufra inanicion. Los valores son: (i) mas de 190 minutos con
un valor de 10; (ii) entre 160 y 189 minutos con un valor de
8; (iii) entre 130 y 159 minutos con valor de 7; (iv) entre 100
y 129 minutos con un valor de 5; (v) entre 70 y 99 minutos
con un valor de 3; (vi) entre 40 y 49 minutos con un valor
de 2; (vii) entre 0 y 39 minutos con valor de 1. En cuanto a
la prioridad global de este pardmetro, se determiné como el
segundo mads prioritario, otorgando un valor de prioridad de
0,27.

3) Pardmetro 3: Cantidad de Avios a Simular de un Es-
cenario: Se decidié que una cantidad menor de afos de
simulacién en un escenario tiene mayor valor de rango. Este
valor es de notable importancia a la hora de ponderar ya que la
duracién en afios de un escenario es directamente proporcional
al costo computacional, esto es a mayor cantidad de afios de
simulacién, mayor serd la cantidad de procesos a realizar y
por lo tanto el tiempo de procesado de la simulacién serd
mads extenso. Los valores en este caso son: (i) entre 0 y 10
afios de simulacién con un valor de 10; (ii) entre 11 y 20
afios de simulacién con un valor de 7; (iii) entre 21 y 40
afios de simulacion con un valor de 4; (iv) mas de 41 afios
de simulacién con un valor de 2. En cuanto a la prioridad de
este pardmetro, se determiné como el tercero mds prioritario,
otorgando un valor de prioridad de 0,2.

4) Pardmetro 4: Cantidad de Rodeos: Se decidié que
una cantidad menor de rodeos de animales en un escenario
tiene mayor valor de rango. De forma similar al pardmetro
anterior, la cantidad de rodeos impacta directamente en el
costo computacional del escenario a simular. Los valores son:

(i) entre 0 y 2 rodeos con valor de 10; (ii) entre 3 y 4 rodeos
con valor de 7; (iii) entre 5 y 6 rodeos con valor de 4; (iv)
mds de 7 con valor de 2. En cuanto a la prioridad global de
este parametro, se determiné como el cuarto mds prioritario,
otorgando un valore de prioridad de 0,13.

5) Pardmetro 5: Cantidad de Animales: Se decidi6 que una
cantidad menor de animales en un escenario tiene mayor valor
de rango. Intuitivamente, la cantidad de animales impacta di-
rectamente en el costo computacional del escenario a simular.
Los valores son: (i) entre 0 y 600 animales con valor de 10; (ii)
entre 601 y 1200 animales con valor de 8; (iii) entre 1201 y
1800 animales con valor de 7; (iv) entre 1801 y 2400 animales
con valor de 5; (v) entre 2401 y 3000 animales con valor de 3;
(vi) entre 3001 y 3600 animales con valor de 2; (vii) més de
3601 animales con valor de 1. En cuanto a la prioridad de este
parametro, se determiné como menos prioritario, otorgando un
valor de prioridad de 0,07.

6) Seleccion del Escenario Prioritario: Cada uno de los
grupos de escenarios, los creados por usuarios en modo simu-
lacién y los creados en modo experimentacion, son ponderados
cada cierto tiempo por el algoritmo de mayor a menor valor
de R. Siempre que haya escenarios por ejecutar en el primer
grupo, el algoritmo seleccionard estos ordenados por R, y
cuando no haya mds escenarios por inyectarse en el primer
grupo, se seleccionaran los del segundo, también ordenados
por R de mayor a menor.

B. Implementacion del Algoritmo de Planificacion

Se agregd un moédulo que implementa esta 16gica de planifi-
cacién en el componente Administracién de escenarios (Fig. 1)
de Simugan, donde para cada escenario de simulacién cuando
éste arriba al lado servidor se agrega la informacién extra
necesaria para la implementacion del algoritmo de planifi-
cacién. Los informacién agregada fue respecto a un escenario
a simular es: (i) fecha y hora cuando el escenario a ejecutar
estuvo disponible para inyectarse a la Grid Computacional;
(i1) fecha y hora donde se calcul6 por ultima vez su prioridad
R; (iii) ultimo valor de su prioridad R; (iv) informacién de la
cantidad de rodeos que tiene el escenario; (v) informacién de la
cantidad de animales que tiene el escenario; (vi) informacion
de la cantidad de afios que deberd ejecutarse el escenario a
simular. Respecto al usuario, a su vez se registra la siguiente
informacién: (i) cantidad de escenarios experimentales que
tiene el usuario en particular; (ii) cantidad de escenarios en
modo simulacién que tiene el usuario en particular; (iii) can-
tidad de escenarios en modo experimentacidon que finalizaron
su ejecucion; (iv) cantidad de escenarios en modo simulacién
que finalizaron su ejecucidn; (v) tiempo de uso de la Grid, esto
es, la suma total de tiempos que los escenarios inyectados
han tardado en simularse dentro de la Grid; (vi) tiempo de
espera, esto es, la suma total de tiempos que los escenarios
han esperado para ser inyectados a la Grid; (vii) tiempo total,
esto es, la suma total de tiempos que los escenarios arribados
a Simugan han tardado en simularse y producir resultados.

La implementacién se realizé con tres colas de prioridades,
una cola para los escenarios experimentacion, otra para los
escenarios en modo simulacién y la dltima para los usuarios.
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Cada cola de prioridades son instancias unicas, patrén de
disefio Singleton [24], por lo que se mantienen de principio
a fin durante el tiempo de ejecucion. Dichas instancias al
momento de iniciar la aplicacién son solicitadas al framework
Spring. Este se encarga de crearlas y mantenerlas en memoria
por el tiempo que la aplicacién esté en ejecucion.

Cuando un escenario o una experimentacioén arriba, se lo
inserta en la cola correspondiente y se calculan y almacenan
la informaciéon mencionada para poder ser usada durante
las ponderaciones. Adicionalmente, se actualiza la cola de
usuarios, agregando un nuevo usuario o si este ya estd a la
espera de ejecucion se actualizan sus datos. El Algoritmo 1
muestra el pseudocddigo, que se ejecuta cada 2 segundos,
donde inicialmente se chequea la carga de la Grid , luego
se actualiza la ponderacion y finalmente se inyecta a la Grid
tantos escenarios como la carga de la misma lo permita. La
carga de la Grid estd definida como la cantidad de simula-
ciones sobre la cantidad de nodos de la Grid.

A modo de ejemplo, si el Usuario 1 que tiene actualmente
15 escenarios por simularse, envia a simular un escenario con
2 rodeos de 260 animales cada uno, 5 afios de simulacion, el
mismo tendrd un valor R = 0,33-7+0,27-1+0.2-10 +
0,13-10+ 0,07 - 10 = 6, 58. En espera para ser inyectado a
la Grid, desde hace 50 minutos, se encuentra un escenario de
Usuario 2, quien tiene adicionalmente 100 escenario mds por
simular. Este escenario tiene 2 rodeos de 600 animales cada
uno y 15 afios de simulacion, entonces R = 0,33 -1+ 0,27 -
34+02-7+0,13-10+ 0,07 -8 = 4,4. De esta forma, el
escenario inyectado por el Usuario 1 serd ponderado mayor
que el ya existente del Usuario 2.

void schedulingAlgorithimPseudoCode (){
if (Grid.getWorkLoad () < 1){
Queue queue = getQueue ();
calculateRforScenarios (queue);
do{
SimulationScenario s = queue.peak();
Grid.inject(s);
}while (Grid . getWorkLoad () < 1)

}

double calculateR (Scenario s){

return calculatePl1(s) + calculateP2(s)
+calculateP3 (s) + calculateP4(s)
+ calculateP5(s);

}

Algoritmo 1: Pseudocdédigo Java del algoritmo de planifi-
cacion.

IV. EXPERIMENTACION

A. Ambiente de Ejecucion de Pruebas

Para llevar a cabo la experimentacién y andlisis del planifi-
cador, se implement6é un entorno Grid simulado por software
representando el comportamiento de la Grid Computacional
que posee Simugan. Esto permitié hacer pruebas experimen-
tales de mayor magnitud, permitiendo usar una mayor cantidad
de nodos de procesamiento a la hora de experimentar, y
asi evitar contar con el hardware fisico. Para ejecutar las
simulaciones en si se utiliz6 un servidor HP Proliant DL 160

G9 con dos procesadores Intel Xeon E5-2609v4 y 32 GB de
memoria RAM.

Por otro lado, se utilizo6 la versién 8 de Java y la herramienta
IDE Eclipse JEE 2020-03 tanto para el desarrollo del entorno
Grid como para la obtencién y andlisis de resultados de
las pruebas. Desde el lado del usuario, se emuld su inter-
accion con el portal Simugan Web original a través de una
herramienta llamada Postman (https://www.getpostman.com/)
para enviar peticiones programadticamente al servidor. El obje-
tivo de utilizar una herramienta como Postman no sélo apunta
a consumir servicios REST (del inglés REpresentational State
Transfer) creados para la generacién y procesamiento de
tareas, sino también para crear un conjunto de peticiones
HTTP (del inglés HyperText Transfer Protocol) sincronizadas
y automadticas que permiten crear un contexto mds “realista”
al realizar las pruebas, evitando realizar todas las peticiones
en el mismo momento, situacion poco comun sobre el sistema
de Simugan.

B. Variantes Experimentales

Se disefi6é un conjunto de experimentos que buscaron medir
el flow time [25] de cada usuario en modo simulacién y en
modo experimentacion, bajo el esquema de ejecuciéon de Simu-
gan actual versus la utilizacién del planificador propuesto. El
flow time F't hace referencia al periodo de tiempo requerido
para completar una determinada tarea y, como se muestra
en (2) se define como la suma de los tiempos transcurridos
entre la llegada de cada tarea hasta su finalizacién, donde TG
es el tiempo desde que el escenario llega al servidor, hasta
que es insertado en su cola correspondiente para el usuario ¢,
TFE es el tiempo de espera que tiene el usuario ¢ en la cola
de simulacién y/o experimentaciéon, y TP es el tiempo de
procesamiento que tiene el usuario ¢ desde que inyecta un
escenario de simulacién a la Grid Computacional, hasta que
es el resultado estd disponible.

Cabe destacar que como se expuso en la seccién anterior la
prioridad de los escenarios estd dado por cinco factores, donde
tres de ellos son constantes durante la ejecucidn (cantidad
de afios, cantidad de rodeos y cantidad de animales) y las
otras dos (cantidad de escenarios por simular de un usuario
y tiempo de espera del escenario) son las que contribuyen a
elevar o no la valoracién del escenario en el orden de la cola.
De éstas ultimas dos, la mds preponderante es a su vez la
cantidad de escenarios por simular de un usuario, y por este
motivo se decidi6 experimentar con la puntuacién otorgada
por el planificador bajo tres diferentes alternativas: 1) Darle
mds prioridad a usuarios con menor cantidad de escenarios
en la cola de espera. 2) Darle méas prioridad a usuarios con
mayor cantidad de escenarios en la cola de espera. 3) Darle
mas prioridad a usuarios con menos de 150 escenarios y luego
priorizar a los que tengan madas cantidad de escenarios. Se
considerd el nimero de 150 para priorizar experimentaciones
de menor tamafo. Para cada alternativa, adicionalmente se
calcul6 la desviacion estandar de F't (3), donde F'tT es el
flow time total para un usuario dado en una Alternativa de
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experimentacidon, n en la cantidad de usuarios, FtT es el
flow time promedio de la promedio de la alternativa, y NV
es el tamafio de la muestra. Con el célculo de la desviacién
estdndar se pudo fijar la cota superior y la cota inferior en la
cual pueden oscilar los valores. Dichos limites se calculan en
base a las férmulas L, = FtT + S y L; = FtT — S donde
L es la desviacién maxima y L; es la desviacién minima.

n T 2
o \/ S, (FtT, — FtT) )

N -1

Para analizar el comportamiento del planificador, se re-
alizaron ejecuciones con 10 usuarios en modo experimentacién
y 6 usuarios en modo simulacién ejecutando de forma con-
currente, valores seleccionados en base al uso de Simugan.
En todos los casos se utiliz6 un flujo de entrada de usuarios
constante, esto es, cada 5 minutos se conecta un nuevo usuario,
en pos de simular un uso real de Simugan. Adicionalmente,
en el armado de la prueba se buscé que 2 usuarios de experi-
mentacion se ubiquen en cada uno de los rangos de cantidad
de escenarios para analizar la variacién de la puntuacién de
la prioridad total de los escenarios. La Tabla I muestra la
configuracién de los usuarios con los cuales se experimento,
donde se muestra la cantidad de escenarios que tiene cada
uno, qué tipo de usuario es y el tiempo de demora desde el
comienzo del experimento hasta su ingreso.

TABLA I
USUARIOS UTILIZADOS EN LA EXPERIMENTACION.

Id de usuario  Cantidad de escenarios Tipo de usuario Tiempo de demora

6 200 Experimentacion 0 minutos
12 1 Simulacién 5 minutos
4 135 Experimentacion 10 minutos
1 50 Experimentacion 15 minutos
11 1 Simulacién 20 minutos
10 500 Experimentacion 25 minutos
2 100 Experimentacion 30 minutos
15 1 Simulacién 35 minutos
9 700 Experimentacién 40 minutos
13 1 Simulacién 45 minutos
7 350 Experimentacion 50 minutos
14 1 Simulacién 55 minutos
3 150 Experimentacion 60 minutos
16 1 Simulacion 65 minutos
5 250 Experimentacion 70 minutos
8 400 Experimentacion 75 minutos

C. Resultados Obtenidos

En la Tabla II se muestra el tiempo de entrada, tiempo
de salida y flow time de cada uno de los usuarios en modo
simulacién en minutos sin el planificador propuesto y con el
planificador. Respecto al flow time, se aprecia con claridad
la diferencia entre los tiempos que tardaron las simulaciones
de cada uno de los usuarios. En el caso de la configuracion
sin planificador los usuarios que ingresan sobre el final, tienen
mucho tiempo de espera debido a que Simugan esté atendiendo
las simulaciones de los usuarios en modo experimentacion.

En la Fig. 2 se muestra el tiempo de entrada, tiempo de
salida y flow time de cada uno de los usuarios en modo

TABLA 11
FLOW TIME DE LOS USUARIOS EN MODO SIMULACION. TE = TIEMPO DE
ENTRADA, TF = TIEMPO DE FINALIZACION, FT = FLOW TIME.

Usuario  Sin planificador Con planificador
U12 Te=5, Tf=36, Ft=31 Te=5, Tf=22, Ft=17
Ull Te=20, Tf=56, Ft=36 Te=20, Tf=33, Ft=13
Ul5 Te=35, Tf=130, Ft=95 Te=35, Tf=47, Ft=12
Ul13 Te=45, Tf=220, Ft=175  Te=45, Tf=61, Ft=16
Ul4 Te=55, Tf=262, Ft=207  Te=55, Tf=67, Ft=12
ul6 Te=65, Tf=278, Ft=213  Te=65, Tf=73, Ft=8

experimentaciéon para la Alternativa 1 (Fig. 2a), la Alterna-
tiva 2 (Fig. 2b) y la Alternativa 3 (Fig. 2c) de configuracién del
planificador de simulaciones. Comparando los tres grificos se
puede observar que el Usuario 9 que tiene 700 escenarios para
simular, tiene un menor flow time en la Alternativa 3, luego
en la Alternativa 1 y por dltimo en la Alternativa 2. El mejor
flow time sucede en la Alternativa 3 dado que si en la cola
de espera de usuarios experimentacién no hay escenarios de
usuarios con menos de 150 escenarios, se empieza a priorizar
a los usuarios con mayor cantidad de escenarios. De forma
similar ocurre en el Usuario 10, hasta que en el minuto 40
arriba el Usuario 9 (Tabla I) y este dltimo pasa a tener mayor
prioridad debido a que tiene mayor cantidad de escenarios.
Por esto es que el flow time del Usuario 10 es menor en la
Alternativa 1. Por su parte el flow time del Usuario 7 tiene
un mejor desempefio bajo la Alternativa 1 debido a que en
la Alternativa 3, cuando arriba en el minuto 50, el Usuario 9
aun tiene mayor cantidad de escenarios por simular. Por su
parte, la Alternativa 2, que prioriza a los usuarios con mayor
cantidad de simulaciones, fue la que peor desempefio tuvo
debido a que usuarios con poca cantidad de escenarios por
simular debian esperar por los usuarios con mayor cantidad,
ocasionando grandes tiempos de flujo.

En la primera fila de la Tabla III se observa el flow time
total de cada una de las alternativas. La segunda alternativa
enfocada en priorizar los usuarios con mayor cantidad de
escenarios es la que peor desempefio tuvo, incluso peor que
sin usar planificador. La Alternativa 1 que prioriza los usuarios
con menor cantidad de escenarios fue la que de menor flow
time. Finalmente, la Alternativa 3 presenté tiempos peores que
la Alternativa 1, con una diferencia de 180 minutos.

TABLA 1II
TABLA DE VALORES ARROJADOS POR LOS EXPERIMENTOS

Métricas/Alternativas 1 2 3 Simugan
Flow time 1330 2729 1510 2256
Media 84 169 94 141
Desvio estandar 101 134 113 88
Limite inferior -17 (=0) 35 -19(=0) 53
Limite superior 185 304 208 228

D. Desvio Estdndar del Flow Time

El desvio estindar del flow time es una métrica que aporta
informacién en cuanto a la equidad en el uso del poder de
computo de la Grid utilizado por los usuarios en relacién a
la cantidad de escenarios a ejecutar. El calculo de la equidad
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Fig. 2. Tiempos de ejecucion usuarios en modo experimentacion.

estd compuesto por la medida del flow time por usuario, y
un limite inferior y superior de la muestra en cuestién, donde
el limite inferior y superior son iguales a la media menos y
mads el desvié estandar, respectivamente. El cdlculo se basa en
identificar cual de las tres alternativas tuvo menos valores por
fuera de los limites superior e inferior.

En este sentido, la Tabla III muestra los resultados para la
métricas mencionadas, donde se observa que la muestra menos
dispersa es la de Simugan sin planificador con un desvio
estandar de 88, luego la Alternativa 1 con un desvio estandar
de 101, y finalmente alternativa 2 y 3 con valores 134 y 113
respectivamente.

En la Fig. 3 se muestra la distribucién de los tiempos de
los usuarios entre los limites considerados. La Fig. 3a de la
Alternativa 1 muestra que sélo los usuarios 8 y 9 no estdn
dentro de los limites aceptables. Esto se debe a que son
usuarios con gran cantidad de escenarios, y dada la config-
uracién de la Alternativa 1, fueron relegados para ejecutar
usuarios con menor cantidad de escenarios. La Fig. 3b de
la Alternativa 2 muestra que diferente a la Alternativa 1,
el tiempo de los usuarios de experimentacién se acercaron
al limite superior y en el caso de los usuarios 4, 9 y 7
superandolo, mientras que los usuarios en modo simulacién
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quedan fuera del limite inferior. En total fueron 9 los usuarios
que no estuvieron dentro de los pardmetros aceptables, debido
a que el planificador fue priorizando usuarios con mayor
cantidad de escenarios, por lo que los usuarios con poca
cantidad de escenarios permanecieron mucho tiempo en cola
de espera. En la Fig. 3c (Alternativa 3), a diferencia de la
Alternativa 1, se observa que los usuarios con mayor cantidad
de escenarios son beneficiados debido a que la configuracién
prioriza usuarios con escenarios en espera menores a 150, para
luego priorizar a los que mds cantidad de escenarios tienen en
cola de espera. En el caso de esta alternativa, son 4 los usuarios
que no se encuentran dentro de los limites definidos. Por
ultimo, la Fig. 3d referida a Simugan sin uso de planificador
muestra que para los usuarios en modo simulacién el flow time
es considerablemente superior a las 3 alternativas. Asimismo,
se puede observar que son 7 los usuarios por fuera de los
limites y por ende los tiempos de cémputo no son equitativos.

En resumen, se puede observar que las tres alternativas
con planificador presentan mejor desempefio general para
los usuarios en modo simulacién debido a la politica de
priorizar éstos versus los usuarios en modo experimentacion.
Sin embargo, de la Tabla IV, que muestra el resumen con
la cantidad de usuarios fuera de los limites, se puede inferir
que la priorizaciéon de usuarios simulacidén versus usuarios
experimentacion no siempre conlleva a un uso equitativo del
poder de computo respecto a la cantidad de escenarios a
simular.

TABLA IV
TABLA RESUMEN DE LOS USUARIOS FUERA DE LOS LIMITES
CONSIDERADOS.

Alternativas 1 2 3 Simugan (sin planificador)
Usuarios fuera del los limites 2 9 4 7

V. CONCLUSIONES

Los resultados de la experimentacién muestran que el flow
time para dos de las tres alternativas de priorizacién de esce-
narios propuestas mejoraron considerablemente a Simugan sin
un médulo de planificacién. En dichos experimentos es posible
visualizar que los escenarios para usuarios en modo simulacién
son prioritarios y por ende los primeros en ejecutarse, para
luego si comenzar a priorizar a los usuarios que menos canti-
dad de escenarios tienen en cola de espera. La Alternativa 1
mejora el flow time de Simugan en un 41 %, mientras que la
Alternativa 3 lo mejoré en un 33 %. Particularmente, con la
Alternativa 2 se observd que al tomar los escenarios de los
usuarios con mayor cantidad de escenarios, el flow time para
los usuarios con menos cantidad de escenarios se incrementd
considerablemente, por lo que esta alternativa no logré la
mejora que se busca en el enfoque, empeorando el desempeiio
de Simugan en un 21 %.

Por lo mencionado y corroborado empiricamente, se puede
concluir que la introduccién de un mddulo de planificacién
mejora significativamente la experiencia de usuario en cuanto
flow time. Sin embargo, una equivocada seleccién de la
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Fig. 3. Distribucién de tiempos entre los limites fijados.

estrategia puede producir efectos nulos o hasta adversos, como
en el caso de la Alternativa 2. De aqui surge la posibilidad de
que la Alternativa 1, la mejor en cuanto a performance en el
escenario de experimentacion planteado, puede no ser la mejor
en otro escenario. Se estudiardn mecanismos para que el plan-
ificador cambie de estrategia de planificacién dindmicamente
de acuerdo a su estado, esto es que de acuerdo al estado
de las colas, el planificador pueda cambiar de alternativa de
planificacién, por ejemplo cambiar de la Alternativa 1 a la

Alternativa 3 u otra alternativa que se estudie.
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