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Resumo

A utilizacdo de sistemas de processamento paraltl@l tem aumentado em varias areas de
aplicacdo, desde as estritamente matematicas at@édias e biologicas. Devido a esse
crescimento, sdo cada vez mais necessarios mecanigata uma avaliacdo consistente de
desempenho de sistemas desse tipo. E necessabiéntahaver um entendimento mais preciso
do conceito de escalabilidade, um dos principalgadores de desempenho, tanto quanto ao seu
significado como quanto a maneira de mensura-lee #abalho traz um estudo comparativo
sobre métricas de escalabilidade para sistemasragegsamento paralelo homogéneos e
heterogéneos, onde duas meétricas homogéneas falaciosadas para serem utilizadas na
avaliacdo do limite superior de escalabilidade dasdplataformas de processamento paralelo
virtual (JoiN a JPVM). A partir deste estudo fobposta uma métrica de escalabilidade que
utiliza como base para a sua analisspeedup conceito muito familiar em processamento
paralelo. Foram realizados testes de validacao élsioa proposta, que destacam seu carater
pratico e adequacdo para a aplicacdo em sistentasod@neos de processamento paralelo

virtual.

Abstract

The utilization of Virtual Parallel Processing Systs has increased in several application
areas, from strictly mathematical to medical andldgical areas. Due to this increasing,
mechanisms that offer a consistent performanceuatiah of these systems, became more
important and useful. It is also important to urstiend the concept of scalability, one of the main
performance pointers, and the way of measuringhits work shows a comparative study about
scalability metrics of homogeneous and heterogenpatallel processing systems, where two of
the homogeneous metrics, were selected to evathatscalability upper limit on two virtual
parallel processing platforms (JoiN and JPVM). Aseault, We proposed a new scalability
metric, which is based on tilspeedupa well known parallel processing concept. Valmtatests
were performed using the proposed metric, whichnliggt its characteristics and suitability to

heterogeneous virtual parallel processing systems.
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Capitulo 1

Introducao

N&o sdo poucos o0s problemas que exigem um gramte pomputacional para sua resolucao.
Sao exemplos disso: previsdo metereoldgica, praces#o de imagens em tempo real, calculo
de volume/area de proteinas entre outros. Areas eoRisica, Matemética ou mesmo a Biologia,
possuem diversos exemplos de desafios computasigoaiplexos que geralmente excedem a
capacidade computacional que pode ser oferecidamparUinica maquina monoprocessada. As
maquinas multiprocessadas oferecem uma alternatiesses casos, pois permitem a execugao
mais rapida de um grande problema que possa selodam tarefas menores, as quais sao
entregues e resolvidas paralelamente em cada past@spresente na arquitetura. Apesar de
propiciarem um melhor desempenho, maquinas muttgasadas possuem arquiteturas que
dificultam, ou mesmo, ndo permitem expansédo, teaskim sua capacidade computacional

limitada.

Os sistemas de processamento paralelo virtual (PRBY sistemas computacionais que
aproveitam uma rede ja existente (internet, pomgie) para interligar um nimero teoricamente
ilimitado de computadores, que podem estar geagratnte espalhados e ter capacidades
computacionais diferentes. O objetivo principal sésssistemas é agregar a maior quantidade
possivel de maquinas a seu servigo e utilizar tododer computacional resultante na resolucéo
de problemas de grande porte. Para isso, devenuipagsa arquitetura que ofereca facil
expansao e possa ser gerenciada para distribailefzanente as tarefas que compdem o grande
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problema. Cada méaquina participante da plataformaegsa as tarefas que recebe e retorna o
resultado para uma unidade centralizadora quelesm@compde o resultado final do problema.

Dada a importancia e crescente utilizacdo de sestata processamento paralelo virtual, surge
também a necessidade de mecanismos que propicieaanélise detalhada de desempenho
destes. Pelo fato de s6 serem realmente Uteis quaitidam eficientemente um nimero elevado
de nés de processamento, € desejavel saber cormasempenho da plataforma se comporta a
medida que seu tamanho aumenta, ou mesmo, conoong®ita a medida que recebe uma carga

maior de trabalho.

O caminho para responder estas questdeawalacdo da escalabilidadala plataforma. A
escalabilidade € um fator para a analise de desdgrop#e sistemas de processamento paralelo e
costuma ser entendida como a capacidade que uemaigle processamento paralelo tem de
oferecer um aumento no poder de processamentpragadrcional ao aumento no nimero de nos
processadores, ou seja, se um sistema de procedegraealelo sofre um aumento no nimero de
maquinas a seu servico, deseja-se saber quan® al@sento € realmente refletido no poder de
processamento. A avaliacdo da escalabilidade peentender o comportamento do crescimento
do sistema paralelo e prever o seu desempenho m@nguantidade maior de processadores. Isto
€ vantajoso quando, na pratica for inviavel realizates com um numero realmente elevado de
nés de processamento. Além disso, esta avaliac&saidabilidade torna-se mais importante a
medida que surgem SPPV que se propdem a utilizamdmero muito elevado de nos de

processamento.

Entretanto, apesar de sua visivel importancia,exigie ainda uma definicdo nem um método
de obtencéo de escalabilidade que seja amplamesite @ aplicado. Algumas tentativas foram
feitas no sentido de buscar, além de uma defingglicientemente abrangente, uma maneira
consistente de medir a escalabilidade de um sistlEn@Eocessamento paralelo. As métricas de
escalabilidade existentes na literatura séo emmsiaria baseadas em sistemas homogéneos [1-
6], onde todas as maquinas trabalhadoras podenossideradas idénticas sob o ponto de vista
de processamento e comunicacdo. Poucas sdo asstaopeitas no sentido de definir uma
métrica de escalabilidade para sistemas heterog§h®dl7], caso onde os SPPV se enquadram,
pois além da estrutura de comunicagdo poder vagadongo do sistema, cada maquina
participante do sistema pode possuir um poder ctaojmnal diferente, o que dificulta
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significativamente a analise da escalabilidade. €@mostrado nesse trabalho, em ambos os
casos, as métricas propostas na literatura apegseteficiéncias tanto em sua formulagéo e

adequacéo a SPPV, quanto a sua aplicacao pratica.

Este trabalho faz um levantamento e analisa digarssricas de escalabilidade para sistemas
homogéneos propostas na literatura. Dentre elas @agmais referenciadas foram selecionadas
para uma aplicacdo pratica visando avaliar o linstgerior de escalabilidade de duas
plataformas de processamento paralelo virtual (&I¥VM). Os resultados dos testes somados
a analise das propostas existentes de métricasaidabilidade para sistemas heterogéneos
ajudaram a compor uma nova meétrica, que se degiacaltilizar o conhecido conceito de
speedupcomo base para sua analise e possuir um car@copgue a torna adequada para a
utilizacdo em SPPV, seja ele homogéneo ou hetegogé@h nova métrica proposta foi testada
demonstrando sua capacidade de caracterizar aalgfidalde em um ambiente heterogéneo

utilizando a plataforma de processamento paraleioay JoiN.

1.1 Objetivos do trabalho e organizacao do texto

Os objetivos principais deste trabalho séo: (i)idet as métricas de escalabilidade existentes,
tanto para sistemas homogéneos quanto para sistketasogéneos, a fim de identificar
deficiéncias e qualidades; (ii) avaliar na praticeas das métricas homogéneas para analise do
limite superior da escalabilidade de duas plata&srde processamento paralelo virtual, (iii)
propor e validar uma métrica de escalabilidade regea os pontos fortes das existentes e seja

aplicavel a sistemas de processamento paralel@bvhrieterogéneos e homogéneos.
Essa dissertacéo esta organizada da seguinte forma.

Cap. 2 Conceitos Basicesapresenta alguns conceitos basicos para o edaudistemas de
processamento paralelo. Sdo apresentados algunsstezomospeedup carga de trabalho,
aplicacdo paralela, Combinagdo Algoritmo-PlataforRexralela, e como estes podem estar

relacionados com a analise da escalabilidade d& SPP

Cap. 3 Métricas de Escalabilidade apresenta uma visdo geral das diversas métreeas d
escalabilidade para sistemas paralelos homogénepsgtas na literatura, sendo que as duas
mais referenciadas, Isovelocidade e Isoeficiérgéa, tratadas com mais detalhes. Ainda neste
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capitulo, sdo apresentadas as propostas existentisratura de métricas de escalabilidade para

sistemas heterogéneos.

Cap. 4 Testes com métricas de escalabilidade gensas homogéneesapresenta e analisa
o0s testes realizados com duas métricas de esaddalgilpara sistemas homogéneos: isoeficiéncia
e isovelocidade, quando aplicadas na avaliacdoindite | superior da escalabilidade de dois

ambientes de processamento paralelo virtual.

Cap. 5 Proposta de métrica de escalabilidade pdP®\ heterogéneos propde uma nova
métrica de escalabilidade denominada métrica d#itédncia despeedupa qual € adequada a
sistemas heterogéneos de processamento parallal.viE proposta ainda uma adaptacéo do
conceito despeeduppara ambientes heterogéneos, o qual serve dephesa nova métrica de

escalabilidade.

Cap. 6 Testes com a métrica da Isoeficiéncia de Speedupsistemas heterogénees
apresenta e analisa o0s testes realizados paraidagZl da métrica de escalabilidade da

Isoeficiéncia de&Speeduproposta neste trabalho.

Cap. 7 Conclusbes e trabalhos futuresapresenta os principais resultados deste trakealh

discute pontos que poderiam ser mais exploraddstamm.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitsisobapara o estudo de sistemas de
processamento paralelo. As definicbes apresentapaservem de base para o entendimento das

discussofes e analises apresentadas nos demaigosagésta dissertacao.

2.1 Carga de trabalho

Um conceito discutido na literatura e que serazatlo largamente durante este trabalho é a
definicdo de tamanho do problema ou carga de trabd¢ uma aplicacéo. A carga de trabalho,
denotada pelo simbolw, deve ser um parametro que retrate diretamenteaatiqade de
computacao realizada em uma determinada aplicagéopermitir variacdes de interpretacao [2-
4].

Por exemplo, em uma aplicagédo envolvendo matnzes, a escolha da como parametro de
carga de trabalhowj pode parecer correta. Porém, seguindo a definggdima, ela ndo €
adequada, pois dependendo do problema ao quabpksacao esta relacionada, o paramatro
reflete a carga do algoritmo de maneira difereviega que ao dobrarmos o valor nle¢eriamos a
guantidade total de operagOes realizadas por uroritagp de multiplicacdo de matrizes
multiplicada por oito. No caso de uma aplicacdoad&do de matrizes a carga seria apenas

guadruplicada quandopassasse para.2
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Portanto para evitarmos esse tipo de situacadirigé® da carga de traballwoé dada como
0 numero de operacdes basicas (instru¢cdes ou dgsragitméticas) executadas em um Unico
processador pelo melhor algoritmo sequencial gselve o problema [2]. Na pratica, nem

sempre se conhece o melhor algoritmo, portantiza#ie o melhor algoritmo conhecido.

Uma vantagem da utilizacdo dessa definicdo é aoprmmalidade entrev e o tempo de
execucao seriall) em um Unico processador. §& o tempo de computagdo gasto em média
pelo processador para executar uma Unica operagscab podemos estimar o tempo médio de

execucao serial de uma aplicacdo com catgor:
Ts(w) = w.t, 1)

Uma possibilidade para a definicdo weé restringir a contabilizacdo a apenas operacgées d
ponto flutuante realizadas no algoritmo [4], porésta escolha ignora o efeito de outras
operacOes que podem ser significativas no tempexeeucao do algoritmo, como Entrada/Saida

de dados por exemplo.

Uma abordagem diferente na definicdondé baseada na quantidade de memaria requerida na
execucao da aplicacéo [14]. Esta considera quei@imdos algoritmos necessita que todos 0s
dados estejam alocados na memodria principal paraiiizacdo. Portanto, o tamanho maximo
do problema que pode ser resolvido, e consequenternanaximo desempenho que um sistema

de processamento poderia atingir, € limitado paiwainho da sua meméria principal.

Concordamos que a definicdo Webaseada na memdria, seria mais adequada a alagos c
especificos de sistemas de processamento parakdigoetmos, o que requereria uma analise
individualizada. Porém, por este trabalho ter céooo SPPV, onde se pressupde a possibilidade
de divisdo de trabalho em muitas tarefas pequesaproblemas de limitagcdo de memoria nao
sdo considerados. Portanto adotamos a definiciamga de trabalhw, da equacéo 1, que é

baseada no numero de operacdes bésicas realizdagplicacao.

2.2 Aplicacao paralela

Basicamente uma aplicacdo paralela é um algoritogorgsolve um determinado problema

dividindo-o em partes (tarefas), que podem ser wadas paralelamente por varios
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processadores ou trabalhadores, onde, trabalhadonaé maquina real ou virtual capaz de
executar uma ou mais threads, sendo cada threathuefia da aplicacdo paralela.

O objetivo principal da paralelizacdo de um prola@gmde ser obter um tempo de resolucao
menor que o0 tempo que seria gasto para executaversao serial do algoritmo em uma Unica
maquina, ou Mesmo, conseguir processar um prohieaia No mesmo tempo que sua versao

serial de menor dimensao.

Considerando as caracteristicas de SPPV, como nuetevado de nds de processamento,
fraca comunicacao (internet, por exemplo) e grammlame de dados para processamento, 0O
modelo de aplicacdo paralela BoBaf of Tasks [13] foi escolhido para utilizagdo neste
trabalho. Nele a aplicacdo paralela é compostardéats independentes (que ndo se comunicam
entre si). As tarefas sdo preparadas por uma nmeguardenadora e entregues as maquinas
trabalhadoras participantes. Estas executam pamadeite o trabalho e devolvem seus resultados
a coordenadora que os processa e obtém o restitadd&Em sua definicdo mais geral, o0 modelo
BoT prevé aplicagdes que possuam mais de um lotardias em uma mesma execugao, iSso
significa que a partir de todos os resultados prevees dos trabalhadores, a unidade
coordenadora poderia ainda gerar um outro congetiarefas a ser distribuido e reiniciar o ciclo
descrito acima. Para tornar o modelo mais eficiemeSPPV, as tarefas criadas, pertencentes ao
um mesmo lote, sdo preferencialmente iguais, oa, s&xigem a mesma quantidade de
computacdo para serem finalizadas, o que facilithsttibuicdo e balanceamento da carga de
trabalho entre os trabalhadores. Este modelo &add por permitir que a capacidade de
paralelizacdo da aplicacédo seja altamente explppai uma vez que ndo € permitida a troca de

mensagens entre maquinas trabalhadoras os gasts @m comunicac¢do sdo reduzidos.

O grafico da Figura 1 retrata, de maneira simgldes, como se comporta uma tipica aplicacao
do tipo BoT, com apenas um lote de tarefas, em istensa de processamento paralelo
homogéneo com\ trabalhadores. Cada seta horizontal na figureesgmta o eixo do tempo em
cada componente da plataforma, onde o trecho entoegrresponde ao intervalo de tempo em
gue o componente esta efetivamente processandm algdo. As setas transversais representam
a comunicacao entre o componente coordenador enggonentes trabalhadores da plataforma,

inicialmente enviando as tarefas e posteriormesteesultados. O componente chamado de
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coordenador é aquele que prepara as tarefas-as para os componentes trabalhadores, re

os resultados e computa o valor final da aplica

Através de cambos de tempo ;, tp, t3 € 4), no componente coordenador da plataformr
possivel obter o tempo de cada etapa da aplicay@tefa, assim como computar o tempo t
de execuca

Sistema de processamento homogéneo
T

t t t; t,

Coordenador

— TTT

L [ ] ]
L [ ]

-
-
.
.
-
Trabalhador N \/

Tempo

.
T

Figura 1- Tempos de execucdo de uma aplica¢ paralela do tipo Bag of Tasks em um sistema ¢

processamento paralelo homogéne

Os seguintes intervalos de tempo séo obtidos & gagt medigdes mostradas Figural.

* (ta-t1) - tempo total de execugdo da argcéo paralelaTy): € computado a partir ¢
momento que o componente coordenador inicia aagdl paralela, até o momento que
calcula o resultado fin:

* (t2-t1) - tempo de preparacdo das tarefas: trabalho seriat@uereende o tempo ga
pelo coordenador para preparar as tarefas que serdegeesr aos trabalhadores
eventualmente algum trabalho ndo paralelizavelgurizmo.

e (ty-t3) - tempo de computacdo do resultado final: trabalhialsgue compreende o tem
gasto pelo coordenador @ computar o resultado final da aplicacdo apésberce
resultado da ultima tarefa e eventualmente algabatho ndo paralelizavel no algoriti

 (t3-t) - tempo de comunicacdo e processamento paralelo: eovatd de tempo n
coordenador entre, env a primeira tarefa e receber o resultado da Ultiauaefd,
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englobando o tempo gasto em comunicagéo e o tempoodessamento paralelo gasto nos
trabalhadores.

Ainda na Figura 1, podemos observar que os tempgeatessamento paralelo em cada um
dos componentes trabalhadores, assim como os dena@agao, Sao iguais, 0 que permite que a
ordem de envio seja mantida no recebimento dafasan® coordenador. Isso se deve ao fato do
sistema em questdo ser homogéneo e das tarefaicdg@o terem cargas de trabalho iguais. Na
Figura 2 temos um exemplo simplificado de como padser o comportamento da mesma
aplicacdo sendo executada em um sistema heterog@riealo ponto de vista do processamento

como de comunicacao.

Em sistemas heterogéneos ndo se tem garantia da guiem de envio das tarefas sera a
mesma do recebimento nos trabalhadores, e muit@snejue sera a ordem de término das
tarefas. Repare que, como as tarefas sdo executmdagelocidades diferentes ocorre um
aumento significativo do tempo em que os trabaltegj@rincipalmente os mais rapidos, ficam
ociosos durante a execucdo. Isso no caso do critkri distribuicdo de tarefas do sistema

homogéneo anterior ser mantido (uma tarefa poaltinalor).

Sistema de processamento heterogéneo
T

P

\

Coord

Kl\ [
| |

Tempo

Trabalhador3 \/

L]
Trabalhador N

Figura 2 - Tempos de execucdo de uma aplicagcéo phaia do tipo Bag of Tasks em um sistema de

processamento paralelo heterogéneo.
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Uma estratégia para minimizar esse tempo despdajigadividir 0 mesmo problema em um
namero maior de tarefas e envia-las sob demandaetida em que os trabalhadores ficam
ociosos. Um exemplo de uma nova execucdo em uemsdheterogéneo, agora com um numero

maior de tarefas (menores) € mostrado na Figura 3.

O exemplo da Figura 3 mostra que os trabalhad@esgnecem mais tempo ocupados, o que
significa dizer que temos um melhor aproveitameafdcsistema, pois a carga de trabalho esta

mais balanceada entre os trabalhadores.

Sistema de processamento heterogéneo
T

p

\

tl t2 3 tr:l

Coord

LN

NERRIVIE
\ /]
L

Tempo
Figura 3 - Execugdo paralela em um sistema de prassamento paralelo heterogéneo com um ndmero

— |

grande de tarefas.

O modelo BoT utilizando tarefas com cargas de @ssmento iguais foi escolhido para ser
adotado neste trabalho, pois se adéqua bem a SetR)gpiciar a exploracao do paralelismo da
aplicacao restringindo a comunicacéo e facilithatanceamento de carga entre os trabalhadores
através divisdo da aplicacdo em tarefas iguaiserPanesmo tratando-se de aplicacbes que
seguem o modelo BoT, € possivel perceber, pelogwreata Figura 3, que o balanceamento ideal
de carga em sistemas heterogéneos ndo é um assmples de resolver e a capacidade
computacional individual de cada trabalhador derecensiderada na determinacéo do tamanho

e da quantidade de tarefas a serem distribuidas.
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2.2.1 Porcéo serial do algoritmo paralelo

Pode-se dizer que todo algoritmo paralelo possula yorcdo serial que é também
processamento Util inerente a ele, por menor gjae sempre existe uma parcela do tempo que é

empregada em operacgdes seriais executadas em corpiiocessador.

As operacOes seriais executadas em um algoritnadet@ampodem ser originadas a partir de:

operacdes nado paralelizaveisauerheadde paralelizacao.

Operacdes ndo paralelizaveissédo as operacdes que ja eram executadas na gersfado
algoritmo, e que apesar de estarem presentes s@ovearalela, ndo permitem paralelizagdo. Um
exemplo disso seria um processamento adicionataaai ao resultado proveniente do retorno
das tarefas. As operacbes ndo paralelizaveis sd earacteristica exclusiva do proprio

algoritmo e ndo dependem de fatores relacionagtstaforma.

Overhead de paralelizagdo:sao todas as operacdes que ndo sdo necessaviasda serial
do algoritmo e foram adicionadas pelo processo @®lglizacdo. Dentre essas operacdes
encontram-se a preparacao e envio das tarefasos daal posterior coleta e processamento dos
resultados. Essas operacdes estdo sempre present@s algoritmo paralelo e se originam do
chamadmverheadde paralelizacdo. A dependéncia da relacao ergugtetura da plataforma e o
algoritmo utilizado faz com que overheadde paralelizacdo varie em funcdo do numero de
trabalhadores envolvidos [5] e por envolver as ag@s de envio e recebimento de dados, pode

também sofrer influéncia da carga de trabalho

Portanto, o conjunto das operacgfes seriais exeazufaelo algoritmo paralelo € resultado da

soma das operacdes ndo paralelizaveis e das ol@gipeloverheadde paralelizacéo.

SendoTy(w,p) 0 tempo gasto com as operagdes seriais do afgoiiaralelo €lya(w,p) 0
tempo total de execucdo da aplicacdo paralela @ngagv em p processadores, define-se a

porcao seriald) do algoritmo paralelo como:

To(W,p)
—_— 2
Tpar(W,p) ( )

qw,p) =

Como pode ser visto na equacéo 2, devido ao faff, deelo overheadde paralelizacéo) e

Tear S€rem funcéo dev e p, a porcao serial do algoritmo paralelo pode sBuenciada pela

11



Conceitos Basicos

variagdo da quantidade de trabalhadores e/ou dm ci trabalho do algoritmo. Isto sé néo
ocorre no caso de e p produzirem variagdes exatamente iguaisig®Tpar, algo pouco comum

na pratica.

2.3 Escalabilidade

No capitulo introdutério desse trabalho foi aprésgam uma idéia geral do conceito de

escalabilidade em sistemas de processamento jparalel

“Escalabilidade é a capacidade que um sistema deeggamento paralelo tem de oferecer
um aumento no poder de processamento real propmtia0 aumento no numero de nos

processadores a seu servico

A definicAo acima é correta, porém um importantealtde deve ser ressaltado. O termo
“sistema de processamento paralelo” utilizado acémarefere ndo somente a plataforma de
processamento paralelo, mas também a aplicacaddelpargue estd sendo executada na

plataforma.

O tipo de interconexdo entre 0os nds de processaneeattipo de escalonamento das tarefas
para balanceamento e distribuicAo da carga de gwacento sdo fatores que afetam a
escalabilidade do sistema e estao diretamenteoligadrquitetura da plataforma. A caracteristica
de variacdo na porcao serial do algoritmo devidmarheadde paralelizacdo é um fator de
igual importancia para a escalabilidade e est&imglado com a estrutura do algoritmo, ou seja,
como a aplicacdo paralela foi implementada. Surgéoeo termo CAPP que significa uma
Combinacao Algoritmo-Plataforma Paralela A partir disso ndo podemos discutir ou avaliar a
escalabilidade de uma plataforma de processamemnédefp independentemente, sendo entéo a

escalabilidade uma propriedade sempre associaha £APP.

Uma CAPP que utiliza um ambiente de processamertiglo homogéneo sera referenciada
neste trabalho como uma CAPP homogénea e analogamguela que utiliza um ambiente
heterogéneo sera tratada como CAPP heterogénemnBsgenclatura foi criada neste trabalho

com a finalidade de simplificar a leitura.
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2.4 Speedup

O speedupé certamente um dos conceitos mais importantesioelados a processamento
paralelo. Ele nos passa uma idéia do ganho (ouapeasdsociado a paralelizacdo de um

determinado algoritmo.

Seguindo sua definicdo classica [26]speedupé calculado pela razdo entre o tempo de
execucado da melhor versao serial do algoritip € o tempo de execucdo da versao paralela
(Tpar) do mesmo algoritmo quando executado processadores, ambos utilizando a mesma
carga de trabalhw.

Ts(w)
Tpar(w,p)

S(w,p) = (3)

Existem duas abordagens principais que utilizaeedupara analisar a escalabilidade [8]. A
primeira delas consideracarga fixa, onde ospeedupé calculado a medida que o niumero de
processadores aumenta e a carga de trabalho gesertaeda é mantida fixa. Diferentemente da
primeira, a segunda trabalha contarga variavel e nesta analise a carga do problema pode
variar com o numero de processadores envolvidagniPambos os tempos (serial e paralelo) séo

medidos considerando a mesma carga de trabalho.

2.4.1 Carga fixa

Analisando a situacdo onde ndo temos variacao Iiga cke trabalhow) do algoritmo, se
aumentarmos o numero de processadores trabalhardtelpmente, podemos esperar que o

tempo de execucéo total diminua proporcionalmente.

Em um sistema de processamento homogéneo, Jgfwgoo tempo de execucado serial de um
algoritmo totalmente paralelizavel com camg&m um Unico processador, o tempo de execuc¢ao

paralela enp processadores idénticos é dado por:
Tpar (w, p) = M! 4)

p

desconsiderando qualquererheadcausado pela paraleliza¢cdo do algoritmo.

13



Conceitos Basic(

Portanto, como pode ser verificado a partir daseges 3) e 4), 0 comportamentideal do
speedu cam carga fixi, em um sistema de processamento paralelo homc, € uma ret do
tipo f(X) = x, definida pela equaca.

Ts
Sw,p) = gy = P (5)
p

Na pratica esse comportamelinearnao ocorr. Secundoa chamaia “Lei de Amdal” [7], o
speedu real na situacadde carga fixaé limitado pela parceleserial original (intrinseca)do
algoritmc. Sendor esa porcao sericoriginal do algoritm¢, o valor maximo obtido pelspeedu
guando o numero de procedores cresce indefinidame (p —x) e a carga € mantida fixw =
cte, é dado po

Smax = % (6)

A Figura4, mostra um grafico dspeedu versus o namero de trabalhad:, em umeCAPF

] )

] )

i | )

_ e

| = -ldeal
3 DA .
5 Ve
Un').j_ | speedup assintético _

Tﬁ ’ / ......................

| Pt

i f

1 7

n2 de trabalhadores

Figura 4 - Comportamento dospeedup ideal e real em umeCAPF homogénea com a carga fix

As curvas no grafico exemplificam o comportamedtal e real dspeedu se mantivermos
carga fixa e aumentarmos indefinidamente o nimertrabalhadore Repare que apos cel

namero de trabalhadoresspeedu real atingeo valor maxime previsto pela de Lei de Amd..
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A adicédo de processadores em uma execucao pacatelaarga fixa reduz progressivamente a
parcela do tempo de execucdo que é gasta com i@;0ee paralelizaveis do algoritmo. Porém o
tempo gasto com a parcela serial original (opersag@e paralelizaveis) do algoritmo permanece
fixo, tornado-se predominante no tempo de exectagab que tende a atingir um valor minimo.
Este valor estabelece speedupreal maximo que é chamado por alguns autorespdedup

assintotico[1].

2.4.2 Carga variavel

A andlise com carga fixa, objetivando atingir o oretempo de execuc¢do possivel, impde um
limite superior para os ganhos com a paralelizaadra abordagem, proposta por Gustafson
[9], prioriza trabalhar com uma CAPP, sempre enttaio maximo que ela pode oferecer em
termos de processamento. Nesse sentido a cargabdéhd é aumentada a medida que o nimero

de processadores cresce.

Essa estratégia se justifica na pratica, pois permiresolucdo de problemas de maior
complexidade ou mesmo com a obtencéo de resultadissprecisos utilizando de maneira mais

eficaz todo o recurso oferecido pela CAPP.

Ao fixarmos o numero de processadores em uma CA&RPnentarmos a carga da aplicacgéo,
observamos, em CAPP’s minimamente escalaveis, qemmo gasto com as operacdes seriais
no algoritmo To(w,p) cresce mais lentamente que o0 tempo de procestanpamalelo
(Tpar(w,p). A medida queTy(w,p) torna-se menos representativo em relagab,.&w,p), a

execucao paralela se aproxima da ideal, elevamatoo dospeedup

Quando o objetivo principal é a analisar o deseinpele uma CAPP a medida que o nimero
de processadores aumenta, ou seja, analisar aalalektade, o ponto de partida € garantir que a
CAPP néo esteja subutilizada. Por essa razdo ndatamétricas de escalabilidade propostas na
literatura apdés a formulacdo de Gustafson em 1P&8saram a adotar a variacdo de carga na
avaliacdo da escalabilidade de CAPP’s.
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2.5 Conclusdes do capitulo

Neste capitulo foram definidos alguns conceitoscbasenvolvidos no estudo de sistemas de
processamento paralelo. O modelo de aplicacao ghar&oT, adotado neste trabalho, foi
apresentado, ressaltando as caracteristicas qumant adequado para a utilizacdo em SPPV.
Foram discutidos os principais aspectos relacionadparalelizacdo de um algoritmo e como
estes podem influenciar a escalabilidade de umaRCAPconceito dspeedugfoi apresentado,

onde foram discutidas duas diferentes estratégiandlise: carga fixa e variavel.

No proximo capitulo serdo apresentadas as meétmeasescalabilidade para sistemas
homogéneos e heterogéneos propostas na literatwidas das quais utilizam os conceitos

apresentados neste capitulo para sua formulacao.
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Capitulo 3

Métricas de Escalabilidade

Este capitulo apresenta uma visdo geral das netliz@&scalabilidade propostas na literatura,
para sistemas homogéneos e heterogéneos. Algutaasdiferem bastante das demais, como a
proposta por Srinivas e Janakiram [6], e foram nogradlas aqui com o propdésito de demonstrar
outras abordagens ao tema que, apesar de nao ¢étedo significativo reconhecimento ou
citacbes, possuem sua importancia pela busca desalmgdo alternativa para a avaliagdo da

escalabilidade.

Em sua maioria, as métricas seguem uma abordageeirsmte para analisar a escalabilidade
de uma CAPP. Basicamente elas selecionam o queachanos de parametro de desempenho e
analisam como esse parametro se comporta a magkda tgmanho da CAPP aumenta [19]. Sdo
exemplos de parametros de desempenho utilizadoalgmmas métricas:psedup eficiéncia

paralela, velocidade unitaria média e porgcao sdaallgoritmo, entre outros.

Uma caracteristica presente na maior parte dascagt a variacdo na carga de trabalho do
algoritmo de acordo com o numero de trabalhadotesgja, quando o numero de processadores
no sistema aumenta, a carga de trabalho do algortambém aumenta. Baseado nesse
comportamento, uma CAPP é considerada escalapalraaum determinado aumento no niumero
de nés de processament), existe uma variacdo na carga de trabalW)aj(e é capaz de manter

0 parametro de desemperdanstante.
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A variacdo necesséria em para manter o parametro de desempenho constdatec® a
nocédo do grau de escalabilidade da CAPP [18], (aj sena CAPP onde a carga de trabalho
cresce linearmente com o numero de processadorasnnter o parametro de desempenho
constante, € dita mais escalavel do que outra anci&rga cresceria exponencialmente com o

namero de processadores para manter o desempenho.

Além disso, algumas métricas propdem ainda uma in@ade quantificar a escalabilidade de
uma CAPP através de uma func¢&Q. Essa funcao considera a situacao da CAPP antgsoesd
do aumento enp. Seus valores séo variaveis entre 0 e 1, sendmdiderado a escalabilidade

ideal.

3.1 Sistemas homogéneos

Como dito anteriormente, a maior parte das métritagscalabilidade na literatura foram
propostas para sistemas homogéneos, ou seja, omdegutura de comunicacdo, assim como
todos os trabalhadores ou nés de processamentonmateconsiderados idénticos. Esse tipo de
métrica certamente € mais adequado para ambiebptggodessamento paralelo controlados,
como maquinas multiprocessadas em laboratérios. &ulcacdo direta em ambientes
heterogéneos, como no caso de SPPV reais, ndoigefagtorém dado o maior numero de
propostas fundamentadas e experimentadas, o emtemidi e a analise das métricas homogéneas
é fundamental para o posterior estudo das méthieterogéneas. Outro beneficio desse estudo
preliminar é a identificacdo de métricas que priapicreal aplicacdo prética, diferentemente de

outras que acabam tornando-se especificas deniaigltando seu uso em casos gerais.

3.1.1 Métrica do speedup assintético

Esta métrica utiliza como parametro principal déliae ospeedupassintotico [1]. Como
definido na secéo 2.4.1, speedupassintético $) € o maximo valor despeedupatingido por
uma CAPP, quando o numero de processadores teimfimito e a carga de trabalhav) do

algoritmo permanece fixa.

O calculo dospeedupassintético é realizado a partir do tempo de ex@uiserial Ts) € 0

tempo de execucgdo paralelo mininfQ.( ), que é o obtido aumentando-se o numero de
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trabalhadores na CAPP (com cargdixa), até 0 momento em que o tempo total de edTu
paralelo Tpar) atinja um valor minimo, ou seja, quando o tempetg com as operagfes nédo
paralelizaveis do algoritmo torna-se predominante execucdo. Sendo assim speedup

assintotico é calculado por:

Sp=—2 (7)

Tp ATmin

Baseado nisso, a quantificacdo da escalabilidage@osta pela equagdo 8 que envolve o

speedupassintotico reaIS(Areal) medido na CAPP analisada, espeedupassintotico ideal

(SAideal) obtido pelo célculo tedrico da execucdo do meatgoritmo em umdxclusive Read

Exclusive Write Parallel Random Access Mach{BREW PRAM) uma maquina abstrata de
memoéria compartilhada que idealiza aspectos com@yaiizacdo e comunicacdo e é utilizada
para estimar o desempenho de algoritmos paralélas. detalhes sobre esse tipo de maquina,

adotada na definicdo dpeedumssintotico ideal, podem ser encontrados na refer¢20].

‘P — SAreal (8)
S
Aideal

O parametrav representa o valor fixo da carga de trabalhozatilla, que segundo os autores,
deve ser grande suficiente para permitir 0 apamtion do comportamento assintético do
speedupPercebe-se entdo pela equacgéo 8, que a eschdbilila CAPP é avaliada pelo quanto
seuspeedupassintético se aproxima do ideal, ou seja, se RRCAtingir umspeedupgual ao
ideal sua escalabilidade seria unitaria, que €aaslidade maxima esperada para uma CAPP.

Apesar de utilizar um conceito consagrado conspeedupa andlise de escalabilidade de
uma CAPP nessa métrica é inteiramente baseada m\yja figa. Essa abordagem, quando
comparada com as propostas feitas posteriormenligeretura, se mostra incompleta, pois néo
considera a influéncia da variacdo de carga, nbsarda escalabilidade da CAPP. Também por
nao utilizar a idéia de variacdo de carga em suauiacdo, ndo vemos nessa métrica a presenca

de um parametro de desempenho, como descritocio ddsse capitulo.

Outro ponto a ser ressaltado € o préppeedugassintético. Enquanto o ideal requer para sua
obtencdo o conhecimento do algoritmo e seu comperito em uma EREW PRAM, o real,

medido na prépria CAPP, deve ser tomado com um rairsaficientemente grande de
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processadores, capaz de atingir a assintospdedup Esse tipo de exigéncia dificulta, se nédo
inviabiliza, a aplicagcdo préatica dessa métricagyé pode ser dificil obter o nUmero suficiente de

maquinas para isso.

3.1.2 Meétrica da Isoeficiéncia

A métrica da isoeficiéncia [2] é possivelmente drivé de escalabilidade mais referenciada
na literatura, servindo de base para outras [3).6Ela adota como parametro de desempenho a
eficiéncia paralela H), um conceito definido para sistemas de processmmearalelos

homogéneos [22], que € calculada pela divisdspgedupelo numero de processadores.

S(w,
E(w,p) =222 (©)

A definicdo deE ndo estabelece que tipo de abordagem, carga fixaanavel, deve ser
utiizada na obtencdo dspeedup.Porém, cada uma delas age de maneira diferente no
comportamento da eficiéncia de uma CAPP e quandlisadas juntamente com a variacdo no
namero de processadores facilitam o entendimentoodgeito de escalabilidade utilizado na

presente meétrica.
Eficiéncia paralela com carga fixa e variacéo em

Como discutido na secdo 2.4.1speedupideal em uma CAPP homogénea com carga de
trabalho fixa é igual ao numero de processadoriéizadps (equacdo 5). Porém, na prética o
speedupreal cresce mais lentamente quePortanto, baseados na equacéo 9, podemos esperar
gue o comportamento da eficiéncia paralela sejaedeente com o aumento do numero de

processadores.

A Figura 5 mostra o comportamento real da eficénmralela a medida que o nimero de
trabalhadores aumenta em uma CAPP com carga f&e.geafico foi obtido a partir de testes em
ambientes homogéneos que serdo mostrados e discotdCapitulo 4 (os detalhes como a carga
aplicada e ambiente utilizado foram omitidos par sérem importantes neste momento, que visa

apenas ilustrar o comportamento da eficiéncia elaral aplicacdo da métrica).
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Figura 5 - Eficiéncia paralela em umaCAPF homogénea com carga fixi

Eficiéncia paralela con carga variavel ¢ p fixo

Outro comportamento da eficiéncia paralela, quess®t obsendo na prética, é o caso
fixarmos o nimero de processadores e variarmogga w) do algoritmo. Neste caso, o0 aume
emw, provoca uma diminuici relative na por¢cédo serial do algoritmo, pdaz com qu mais
tempo da execucdo seja empregado em tro paralelizave, o0 que provoca um aumento
speedu €, conseuentement, um aumento da eficiéncia paralela. Para exemplifiesse
comportamento, temosFigura6 que traz um gréafico da eficiéncia paralela versesrga w,
(representada aqui pr numero de operacfes basirealizadasem un algoritmc), paré uma
CAPF homogéna com um numero fixo de processadc Este grafico também foi obtido n

testes dcCapitulo ¢, onde sermostrado com me detaltes.
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Figura 6 - Eficiéncia paralela em uma CAPFhomogén@a com o nimerofixo de processadore

Comow e p tém efeitos inversos sobre a eficiéncdeve serpossive manter a eficiénci

aproximadamentconsante através de um aumento simultanew e p.

Portanto umeCAPF é dita escalavel se, para um determinado aumentp, existe ums
variacdo na cargw que mantenha a eficiéncia paralela constante. O dgaescalabilidade ¢
CAPF é representadpor umafuncgéo isoeficiénci que determina a dependéncia ew e p para

manter a eficiéncia constante CAPF. Essa funcapode ser definida cor:

w =K * fo(w,p) (10

ondeK é uma constantque depende apenas da eficiéncia par, e fy(w,p) € uma funcdo qu

expressa matematicamente o comportamdo overheacde paralelizacdo rCAPF.

Um pontoa ser resdtado é queas métricas existentes nao defil quaisos valoresminimos
de eficiénci a serem mantidos constantComo consecéncia umaCAPF que consiga mantt
constante uma baixa eficiéncia pode ser consideeadalave, sem distincdo de outraue

manenha uma eficiéncia ma. Ou seja, é possivel considerar qualcCAPF escalavel, desc
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gue sejam adotados niveis arbitrariamente baixosfid&ncia, o que pode tornar o conceito

inatil na pratica.
3.1.3 Métrica da Laténcia

Esta métrica [3] foi baseada na teoria da isoefa& também utilizando como parametro de
desempenh@ eficiéncia paralela e seguindo os mesmos critgyara considerar uma CAPP
escalavel. A principal contribuicdo dos autorespimpor a quantificacdo da escalabilidade de
uma CAPP utilizando o que eles chamaram de laténéidia, definida como o tempo médio

gasto conoverheaddevido a cada processador do sistema.

A escalabilidade de uma CAPP, que aumenta garap” processadorep€p’) € obtida

através das laténcias médias antes e depois d@daricomo a seguir:

L(w,p)

Y®.0) = 10 (11)

A equacédo 11 é vdlida apenas na condicao de igefia, ou seja, o valor de € tal que a
eficiéncia paralela emep” € a mesma.
A laténcia médial.(w,p), é calculada pela equacéo 12.

Zle(Tpar(p)_Ti""Li)

Lw,p) = . (12)
onde:
Tear(p) — tempo de execugéo total da aplicacéo paradeepgrocessadores.
Li — laténcia deoverheaddo processadoar, inclui todo o tempo ocioso e 0 gasto com

operacoes introduzidas paverheadha execugao do processador i.
T,  —tempo de processamento gasto pelo process@oimiui a laténcid.).

Apesar de sugerir uma forma de quantificar a ebitidade, fato que ndo existia na métrica da
isoeficiéncia, o calculo da laténcia média ndo sstra pratico, visto que exige a medicdo da
laténciaL; de cada processador, o que em muitas plataforigraicaria a introducéo de pontos
de medida no algoritmo que podem ser de dificil l@m@ntacdo e influenciar no proprio

desempenho e laténcia.
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3.1.4 Meétrica da Isovelocidade

A seguinte métrica também obteve um reconheciméiftoenciado na literatura [4], sendo
citada em varios outros trabalhos e se tornande pas uma extensao [17]. Foi batizada por
seus autores como métrica da isovelocidade, pdigautomo parametro de desempenho a
chamada velocidade unitaria médva.{, que € dada pela equacéo 13.
“/p
Vim(W,p) = ==

par

(13)

Uma CAPP é considerada escalavel entdo, se a dattecunitaria média alcangada pelos nés
de processamento permanece constante com o aumientdmero de processadores e um

aumento na carga de traballg.(

Essa métrica prop8e o célculo da escalabilidégep’) de uma CAPP através da equacéo 14,

gue se baseia na variagdowdgque manténv,, constante quandomuda parg’.
, w
Y(.p) =%, (14)

Baseados na idéia de desempenho assintoético Ra)jtores da métrica sugerem que, durante
a analise da escalabilidadeYa, deva ser mantida constante em 50% do valor maatmgido

na CAPP, que representa um certo desperdicio @eidaple em sistema.

Nesta métrica os autores consideram na contaldiliva@a carga de traballva, apenas as
operagdes de ponto flutuant#op), o que pode ser um ponto negativo no caso daitign
utilizado executar outras operacbes que ndo enwolpantos flutuantes e mesmo assim

influenciem no desempenho da CAPP, como entrad#&la de dados por exemplo.

Por se basear em medidas de grandezas usuaistemasisle processamento paralelo, como:
carga do algoritmo, tempos de execucdo, numerorodeegsadores, essa métrica tem como
vantagem o carater pratico. A seguir temos umarigéscpasso a passo de como pode ser feita a

aplicacao pratica dessa métrica em uma CAPP horeagé&guindo o sugerido pelos autores.

Para um determinado namero de trabalhad@kgs/éria-se a carga do algoritmw (nedida
emflop) e mede-se o tempo de execucgédo paralklp) Correspondente. O calculo da velocidade
unitaria média {um), dada em operacdes de ponto flutuantes por segfiiogs), é realizado
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através da equacao 13 e da origem ao gréafico dac&ardeV,m em funcdo dev. O mesmo
procedimento é repetido para varias quantidadesatbelhadores e todas as curvas podem ser

colocadas no mesmo grafico, como ilustra o grafeeéigura 7.

» 2 trabalhadores

-=4 trabalhadores

»- 8 trabalhadores

—16 trabalhadores

Velocidade Unitaria Média (flops)

carga de trabalho (flop)

Figura 7 - Velocidade unitaria média em funcao daariacédo da carga do algoritmo em uma CAPP
homogénea.
Podemos perceber destacado na Figura 7 o valorelbidade unitaria média maxima

atingida nesta CAPPY(,,. ..). Seguindo as recomendacfes da métrica, estalmeeceomo

MAX

base a ser mantida constante na analise da e$idaldéio valor de 50% dg,,,, .-

Por meio do gréfico da Figura 7 se obtém a variaddiacarga necessdéria para manter o
parametro de desempenho constante, por exemplanstaro nimero de trabalhadores de 2 para

16, como ilustra a Figura 8.
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x 2 trabalhadores
50% |-----m-mm-mmmmmmmeeeeee SRR .

—16trabalhadores

Velocidade Unitaria Média (flops)

w w’
carga de trabalho (flop)

Figura 8 - Célculo da variacdo de carga necessariantre 2 e 16 trabalhadores, para manter &,
constante em 50% da maxima.

Os valores dev e w” obtidos do gréfico da Figura 8 sdo aplicados naagip 14, para
determinar o valor da escalabilidade dessa CAPmRdguaaria de 2 para 16 trabalhadores.
Considerando o exemplo usado sabemospue8p. Se a variagcdo necessaria na carga, obtida
no gréfico, resultasse em w 16w. Entdo a escalabilidade seria:

w w
¥(2,16) = b _ I s
W/ ) 16W/
P 8p

Diferentemente, se para a mesma variagdo no niseetrabalhadores a variagdo na carga fosse

igual aw” = 8w, a escalabilidade da CAPP nessa condi¢cédo de &arg®yia igual a 1, ou seja, a

escalabilidade ideal. Percebe-se que o valor ddatslidade esta diretamente relacionado com a
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proporcionalidade entre a variacdo de carga eiagr do numero de processadores da CAPP

em condi¢cao de isovelocidade.

O calculo da escalabilidade pode ser realizadopabescrito na Figura 8, para todas as variacoes

medidas de.

3.1.5 Modelo alternativo de escalabilidade

Existe também uma visdo bem diferente de escalad#i [6], na qual é apresentada nao
propriamente uma métrica, mas sim, um modelo paracterizar a escalabilidade de sistemas
distribuidos e sera mencionada aqui apenas coropdgito de demonstrar outras abordagens ao
tema. Como argumentado pelos autores, este modetoitp comparar a escalabilidade de
sistemas distribuidos similares. Segundo eles @adslidade deve ser uma funcdo que depende

dos seguintes fatores:
Escalabilidade = f(disp, cons, sinc, carga, falhas)
onde

disp disponibilidade que pode ser quantificada pefdisado nimero de transacfes aceitas

versus o numero de submetidas ao sistema;

cons consisténcia que é funcdo do mecanismo de algalize consisténcia entre as réplicas,
namero de vezes que é executado e granularidadend#sténcia que deve ser mantida entre as

réplicas;
sinc sincronizacdo entre as réplicas, método utilizadlequéncia com que é executado;
carga carga de trabalho, o nimero de transacfes ournérde clientes;
falhas a sequéncia e o numero de falhas nas réplicas.

Observa-se pela descricdo das caracteristicas ems@&onsideradas na analise da
escalabilidade que esse modelo se afasta das asétnteriormente apresentadas, e por destinar-
-se a sistemas distribuidos de maneira geral ré@oefim caracteristicas especificas de sistemas de

processamento paralelo.

27



Métricas de Escalabilidade

3.2 Sistemas Heterogéneos

A escalabilidade em sistemas heterogéneos, onddoaidade de comunicacdo e o poder
computacional de cada processador podem variarispreer avaliada quando se trata de SPPV.
Apesar de semelhantes aos desafios em métricaxdtalidade para sistemas homogéneos, 0s
desafios para caracterizar de maneira pratica gstente um sistema de processamento paralelo

heterogéneo sdo maiores e, devido a isso, existalomero menor de propostas na literatura.

3.2.1 Meétrica da Isoeficiéncia heterogénea

Essa métrica [15,18] € baseada na métrica homogkneaeficiéncia que foi estendida para
se adequar a sistemas de processamento paraletod@é&teos. A primeira definicdo feita pelos

autores refere-se ao poder computacional do pradess(c),

Ci = —, (15)

ondew € a quantidade de operacdes basicas executadam&rarefa especifica realizada pelo
processador em um tempd;. Segundo os autores, na pratica o valoc; gewde ser obtido pela
execucao prévia do préprio algoritmo da CAPP enacad dos processadores, com uma carga

suficientemente grande para evitar erros proveesethd efeito de hierarquia de memoria.

A partir disso é definido entdo o poder computaalidotal de um sistema heterogéneo como:
Cp)=X".¢ (16)

Essa métrica utiliza como pardmetro de desempente radefinicdo da eficiéncia paralela
convencional (equacdo 9), baseada nos tempos @eqggixe paralelos, denominada eficiéncia
heterogénead,).

17)

ondeTpa(p) € 0 tempo de execucdo paralela real medido na GARP_ (p) € o tempo de

}i:z)ieal
execucao paralela ideal, que € equivalente a edealm algoritmo em um anico processador que
possua o poder computacional igual ao poder corojoui@ total do sistema. A equagao 17 pode

entao ser rescrita utilizando essas definicbe®gdaiste maneira.
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w

—_— 1
Tpar(er)*C(P) ( 8)

EH (W' p) =

SendoEy 0 parametro de desempenho desta métrica, a CABRs@lerada escalavel se, para
um determinado aumento e@{p), existe uma variacdo na cargague mantenha a eficiéncia
paralela heterogéndsa, constante. O aumento e@fp) pode ser conseguido adicionando novos
processadores ou ainda substituindo algum proamssadr outro com maior poder

computacional.

A obtencé&o de;, como sugerida pelos autores, €é dificil do portosidta pratico, pois exige
gue o proprio algoritmo, com uma carga especifisgja executado em cada um dos
processadores, 0 que nao é usual em SPPV.

Uma proposta feita por Kalinov [16] € essencialraeigual a isoeficiéncia heterogénea
descrita aqui [15,18]. A contribuicdo adicional @ator concentra-se em deduzir teoricamente
como seriam as funcgdes isoeficiéncia heterogérmasgbgumas situacdes de aplicacdes onde o
balanceamento de carga entre os trabalhadoreseéf@itp. Esses casos néo serdo tratados neste

trabalho, pois ndo se aproximam do perfil das aplies BoT que estamos focando aqui.

3.2.2 Meétrica da Isovelo-eficiéncia

Esta métrica [17] € uma extensédo da métrica delisodade adaptada pelos proprios autores.
Ela define inicialmente o conceito de velocidadecdmputacdo do processadofvi), que o0s
autores obtém através da execucaderchmarkdradicionais que expressem a capacidade do
processador erfiops Assim, a velocidade ideal total do sisterdge{(p)) pode ser obtida pela

somatoria de todos @s

Videar(P) = X0_, v; (19)

Para a determinagédo do parametro de desempenhmai@ligado, os autores definem a velo-

eficiéncia Ev(p)), aqui traduzida do termo em ingseed-efficiengycomo:

_ Vyeai(w,p)
Ey(w.p) = Videal(W.,p) (20)
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ondeV,ea € a velocidade real medida na CAPP, obtida didigise a carga total do algoritmo,
pelo tempo de execucgdo paralelo tofBla(p)). Assim podemos reescrever a velo-eficiéncia
como:

Y/
Tpar(W,p) w
Videal(W,p) Tpar(W.p)*Vigeai(W,p)

Ey(w,p) = (21)

Se compararmos as equacdes (18) e (21), podemosbperque suas versoes finais sao
essencialmente as mesmas, diferindo apenas narmangio 0s autores sugerem a obtencao de

C(p) e Vigeal(p), respectivamente, onde ambos expressam a capadatatido sistema.

Ainda na métrica da isovelo-eficiéncia € propostmauequagdo para a quantificagdo da

escalabilidade em uma CAPP heterogénea.

w
’ /Vi ea
W(Videal(p)' Videar(p )) = w'/ deal(P) (22)
Videai(p")

A equacdo 22 define a escalabilidade baseada re;c&arde carga necessanad w’) para
manter a velo-eficiéncia constante em uma CAPPrecebeu um aumento na velocidade ideal

total deVigea(p) paraVigea(p”)-

Para demonstrar a aplicacdo da métrica, os autdileam alguns exemplos classicos de
algoritmos sendo executados em um cluster heteeog&@ontudo os resultados apresentados séo
pouco conclusivos e com algumas discrepancias rRficadas. Por exemplo, a métrica é
utilizada para comparar a escalabilidade do clestecutando dois algoritmos diferentes, porém
em um algoritmo a velo-eficiéncia € mantida em 3®%o outro em 20% do valor maximo
possivel. Nenhuma explicacdo € dada para justificarque as escalabilidades poderiam ser

comparadas nesta situacao e porque estes valpesfams foram escolhidos.

3.3 Conclusdes do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas e discutidasmalgudas principais métricas de
escalabilidade propostas na literatura para sigemamogéneos, onde as métricas de
Isoeficiéncia e Isovelocidade foram tratadas coniomdetalhe. Foram descritas também as

métricas de escalabilidade para sistemas heterog@mxestentes na literatura.
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Apesar de muitas das caracteristicas discutidas tatgm servido de base teérica para a
proposta da métrica de escalabilidade adequads&5p®® heterogéneos, que sera apresentada no
Capitulo 5, apenas o estudo das propostas natuiteramdo foi suficiente para prover as

informacdes necessérias a essa formulacao.

Com o objetivo de vivenciar a aplicagdo praticalentificar assim caracteristicas desejaveis
em uma métrica de escalabilidade, foram selecianddas das métricas mais consagradas na
literatura, Isoeficiéncia e Isovelocidade, par@seavaliadas na caracterizacdo da escalabilidade

de CAPP’s homogéneas. O préximo capitulo apresemt@etalhes os resultados destes testes.
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Capitulo 4

Testes commeétricas de escalabilidade
em sistemas homogéneos

Este capitulo descreve em detalhes os testes gam frealizados com duas métricas de
escalabilidade para sistemas homogéneos apresemtadaapitulo 3. Os testes tiveram como
principais objetivos: identificar caracteristicampbrtantes, do ponto de vista pratico, na
aplicacdo de uma métrica de escalabilidade; avadianétricas selecionadas na caracterizacdo da
escalabilidade de uma CAPP homogénea na situacdnageno desempenho; e investigar a
influéncia da escolha do valor do parametro derdpsaho (a ser mantido constante) no calculo
da escalabilidade, visando com isso reunir infodeagara auxiliar na proposicdo de uma nova

métrica de escalabilidade para sistemas heterogéneo

Foram escolhidas as métricas da isoeficiéncia [ esovelocidade [4] que, apesar de serem
destinadas apenas a sistemas homogéneos, quan@aradas as suas extensdes em sistemas
heterogéneos, apresentam um carater mais prateoighiliza sua real aplicacdo. Ainda por
servirem de base para teorias mais recentes, agasétscolhidas apresentam maior solidez na
formulagcé@o, o que é refletido no consideravel nanae referéncias e citagbes existentes na

literatura.

As métricas escolhidas foram aplicadas em dois emds distribuidos de processamento
paralelo implementados em Java: JoiN [10,23] e JR¥da Parallel Virtual Maching[11]. O

33



Testes com métricas de escalabilidade em sisteomasdéneos

algoritmo utilizado em ambas as plataformas foélewdo do numero Pi pelo método de Monte
Carlo [12] que, como veremos a seguir, foi selesiinpor possuir uma comunicacgao reduzida e
assim tirar proveito do paralelismo que SPPV podéenecer. A seguir temos uma descricdo

detalhada dos fatores envolvidos nos testes assimo a metodologia utilizada.

4.1 Célculo do numero Pi pelo método de Monte Carlo

A escolha de uma aplicacdo para compor as CAPRaht@uos testes buscou caracteristicas
gue sdo altamente desejaveis em um algoritmo auze utilizar SPPV extraindo o maximo de
paralelismo que este pode oferecer. Além de pdissilsua implementacdo seguindo o modelo
BoT, existem outros aspectos que sdo buscados esstéha como: alto grau de paralelismo,
overheadde paralelizagéo reduzido e baixa comunicacas,gqumndo presentes, estes favorecem

gue a escalabilidade da CAPP seja minimamentedaf@ilo algoritmo escolhido.

O célculo do numero Pi utilizando o método de Mdbélo [12], que por simplicidade sera
referenciado a partir de agora neste trabalho derMonte Carlo, foi o algoritmo selecionado
para compor as CAPP’s durante os testes e as segégsir discutem as caracteristicas buscadas

e como elas se apresentam no algoritmo escolhido.

4.1.1 Grau de paralelismo

Possuir um alto grau de paralelismo em um algorgigoifica dizer que a grande maioria do
processamento utilizado nele pode ser dividido acgssado paralelamente, ou seja, que o
namero de operacdes ndo paralelizaveis é pequemel&gdo ao total de operacdes realizadas no
algoritmo. A Figura 9 apresenta uma descricdo badis passos realizados na versdo serial do

algoritmo Pi-Monte Carlo e permite avaliar a prgsetlessa caracteristica.

- Inicializar o contador ( counter = 0)
- Ler nimero de iteracdes ( n);
- Executar n vezes
- Obter um nimero aleatorio x entre 0 e 1;
- Obter um ndmero aleatério y entre O e 1;
- Calcular z = x2+y2;
- Se (z<1) incrementar o valor de counter;
- Calcular pi =4* counter / n;

ONO U WN PR

Figura 9 - Verséo serial do algoritmo Pi-Monte Carb.
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O loop de n iteracOes realizado entres as linhas 3 e 7 dar&igugera coordenadas,y
aleatorias, onde (0,63 (xy) < (1,1), e incrementa um contadaro(nte) sempre que essa

coordenada estiver contida dentro da area do gutedida uma circunferéncia de raio 1 (linha 7).

Segundo o método de Monte Carlo, o valondkeve ser suficientemente grande para permitir
gue a razao entre o numero de pontos contidos adrapte da circunferéncia unitar@ynte) e
0 numero total de pontos sorteadoy éeja proporcional a razdo entre a area do quedde
uma circunferéncia de raio unitarin/4) e a area de um quadrado de lado unitario (@an@
maior o valor den, maior a precisdo do valor de Pi obtido ao firalagllicacdo. A equacédo 23

demonstra a proporcionalidade descrita acima:

s
counter _ ﬁ (23)

n 1

gue pode ser reescrita para obter o valor do nuRiero

= 4xcounter (24)

n

Pelo fato den possuir um alto valor, o grande volume de calceddizado pela aplicacdo esta
concentrado ndoop entre as linhas 3 e 7. Este é justamente o tréehaplicacdo que é
paralelizado conferindo ao algoritmo um alto grawpdralelismo e dando origem a tarefas que:

* recebem como dado de entrada o numero de iterdodesp.

* retornam como resultado o numero de coordenadaggiaeam contidas no quadrante da
circunferéncia de raio unitario.

A versdo paralela do algoritmo Pi-Monte Carlo amhiei pverheadde paralelizacdo) as
operacdes de envio de dados (numero de iteracdersraalizado em cada tarefa), recebimento e
soma dos resultados contabilizando o valocaenter Atraves do valor deountere do nimero
total de iteracdes executadas em todas as targfassével calcular o valor de Pi através das

equacao 24 exatamente como é feito na versao.serial

A Figura 10 apresenta uma descricao das atividaadigadas na versao paralela do algoritmo
Pi-Monte Carlo utilizada nos testes.

35



Testes com métricas de escalabilidade em sisteomasdéneos

4.1.2 Comunicacéo

A baixa quantidade de dados enviados entre 0 coadde e os trabalhadores também é uma
caracteristica favoravel a SPPV. Por se tratareplataformas que muitas vezes utilizam meios
de comunicacdo ndo garantidos, como a internetcagpes que dependem do envio ou
recebimento de grandes volumes de dados poderauatesempenho significativamente afetado
por atrasos ou mesmo falhas na conexdo. Pargtoaeito do maximo poder de processamento
oferecido por um grande sistema de processamerdtelog € desejavel que o tempo gasto com

comunicacao seja desprezivel em relacédo ao tengbo gam processamento.

No coor denador

1 - Ler nimero total de iteracdes ( n);

2 - Ler ndmero de tarefas ( t);

3 - Criar t tarefas contendo como entrada o valor ( n/t);
4 - Enviar as t tarefas;

Nos trabal hadores

1 - Lerndmero de iteragdes ( n/t);

2 - Inicializa o contador ( counter = 0)

3 - Executar ( n/t) vezes

4 - Gerar um nimero x aleatério entre 0 e 1;

5 - Gerar um nimero y aleatdrio entre 0 e 1;

6 - Calcular z = x2+y2;

7 - Se (z<1) incrementar o valor de counter;

8 - Enviar o valor final de count er para o coordenador;

No coor denador

1 - Receberos t resultados das tarefas;

2 - Iniciar o contador global ( gl obal _counter = 0);

3 - Somar os resultados das t tarefas e armazenar em gl obal _counter;
4 - Calcular pi =4* global _counter / n;

Figura 10 - Verséo paralela do algoritmo Pi- MonteCarlo.

Assim a comunicacdo reduzida em uma aplicacdo gtaréhvorece niveis mais altos de
escalabilidade, pois facilita o aproveitamento ddacnovo processador introduzido por nao

sofrer grande impacto no aumento do fluxo de dados.

Como pode ser visto na versao paralela do algori®iridonte Carlo, mostrada na Figura 10,
o fato dos dados (referentes ao algoritmo) trocaglase a maquina coordenadora e 0s
trabalhadores resumirem-se a um nuamero apenatefaédes ddoop e resultado da tarefa), é
outro fator que potencializa a obtencdo do maxiesethpenho de SPPV. Outras mensagens de

36



Testes com métricas de escalabilidade em sisteomasdéneos

controle que possam ser trocadas dizem respeilosti@mente a administracdo da execucao
realizada pela plataforma paralela e independeapligacéo utilizada.

4.1.3 Carga de trabalho

O parametro escolhido para representar a cargaabeltio () do algoritmo de Pi-Monte
Carlo foi o valor den presente na Figura 9, que significa 0 numero efagbes executadas no
loop. Pelo fato den ter um alto valor, o niamero total de operacoesizemtas emloop é
aproximadamente igual ao total de operacdes reakizaa aplicagdo. Como o0 numero total de
operacdes do algoritmo é diretamente proporciooataor den, este pode ser utilizado como
parametro de carga de trabalho, segundo o quéstaitdlo no Capitulo 2.

4.1.4 Overhead de paralelizacao

Analisando a versao paralela do algoritmo mostrada Figura 10, verifica-se outra
caracteristica importante na aplicacdo escolhidaoperacoes introduzidas pela paralelizacao
ndo dependem da carga de trabalho do algoritmo.oGoencionado, o dado enviado para cada
tarefa € apenas um numero inteiro que indica qaatgeacdes devem ser executadas na tarefa.
Para variarmos a carga da aplicacdo basta aumentalor deste nimero. Repare que a
guantidade de dados, enviada e recebida para cackspador, continua a mesma, independente
da carga. Portanto @verheadde paralelizacdo neste caso ndo esta ligado a dargrabalho da
aplicacdo, mas sim ao numero de tarefas criadgse oeflete diretamente no nimero de dados
trocados entre os trabalhadores e o coordenadear.uRanumero fixo de tarefas, a medida que a
carga da aplicacdo aumenta, o tempo total de acesnto paralelo também aumenta, porém o
tempo gasto com operacdesalerheadpermanece fixo, o que eleva o desempenho da e@cuc

paralela.

4.1.5 Limite superior da escalabilidade da plataforma paalela

Por possuir unoverheadde paralelizacdo independente da variacdo de eamgla baixa
comunicacao entre as tarefas, o que minimiza &sémfias do meio externo, a utilizacdo do
algoritmo Pi-Monte Carlo permite que o desempenboGAPP seja avaliado trabalhando

proximo ao limite superior de sua escalabilidadem@ esta aplicacdo tem caracteristicas bem
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proximas das ideais, podemos inferir que estanaimlinando préximos ao limite superior de
escalabilidade que qualquer CAPP possa ter cona@sqgmas paralelas escolhidas.

4.2 Plataformas paralelas

Duas plataformas que fornecem suporte a processamparalelo distribuido foram selecionadas
como instrumento dos testes. A seguir temos umaeridée de suas caracteristicas principais

assim como 0s passos basicos necessarios paliaagét de cada uma delas.

4.2.1 A plataforma JoiN

A plataforma de software JoiN, ou simplesmente Joi#dm sendo desenvolvida no
Laboratério de Computacdo e Automacao IndustriaFaeuldade de Engenharia Elétrica e de
Computacdo da UNICAMP. Essa plataforma se prop&eraum sistema de processamento
paralelo virtual aproveitando de maneira eficiemtgrande poder computacional que pode ser

proporcionado por muitos computadores pessoaistaaes a internet.

Desenvolvido inteiramente em linguagem Java e dotdel uma estrutura baseada em
componentes, JoiN tem como principal caracteristia grande portabilidade, ja que pode ser
executado em qualquer computador que disponha deimmplementacdo da maquina virtual

Java.

A plataforma JoiN possui quatro componentes disirque definem sua estrutura ldgica:
servidor, coordenador, trabalhador e Jack. A seganos uma breve descricdo da funcdo que

cada componente ocupa na plataforma JoiN.

Jack (JoiN Administration and Configuration Kit): modulo de administracdo que auxilia a

configuracdo e operacao da plataforma por part@edwsnistradores.

Servidor: gerencia as operacfes de mais alto nivel e reneles integrantes para a

plataforma.

Coordenador. gerencia as atividades dentro de cada grupoatialtradores da plataforma,
prepara as tarefas, envia-as, recebe os resuledados pelos trabalhadores, processa o

resultado final.
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Trabalhador: responséavel pela execucao das tarefas da amlicagdhamado processamento
atil.

A Figura 11 ilustra a organizacdo dos componerdgdataforma JoiN.

. Coordenador

Trabalhador

Servidor

I Jack

Figura 11 - Componentes da plataforma JoiN.

A plataforma JoiN foi originalmente projetada pambientes heterogéneos, porém na fase de
analise das meétricas de escalabilidade homogénsasestes realizados foram efetuados

utilizando maquinas iguais formando um unico grimperligado por uma Unica rede.

Qualquer aplicagdo em JoiN precisa ter, além doriigo paralelo implementado em
linguagem Java, uma especificacdo de como é darkunento entre as tarefas. Essa descrigdo é
feita em um arquivo utilizando uma linguagem deeesacéo de aplicacdes paralelas (PASL —
Parallel Application Specification Languageue determina, por exemplo, em quantas tarefas o

problema deve ser dividido antes de ser distribuido
A utilizacao do sistema JoiN segue basicament@uirste roteiro.

Um computador executando o componente servidomheeeeconexdo de um computador
preparado para a funcéo de coordenador. A pagtedeomento, todos os computadores que se
conectam ao servidor, assumem a funcdo de tralmabeace sdo direcionados a algum dos
coordenadores ja existentes. Através do compongatk sdo realizadas a instalagdo e
inicializagéo da aplicagéo, autorizando o coordenadniciar a distribuigéo das tarefas.
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Para minimizar o tempo de ociosidade em cada tratlal (por espera de E/S), JoiN executa
trésthreadssimultdneas em cada um, ou seja, cada traballpadier receber e executar até trés

tarefas simultaneamente.

O usuario tem a opcao de selecionar previamentayést de um arquivo de configuracao,
como deve ser a distribuicdo inicial das tarefasxexucdo. Ele pode optar por um namero fixo
de tarefas por trabalhador, ou ainda, pode utilizegralmente o sistema de escalonamento
GSTR Generational Scheduler with Task Replicaji{b]. Este segundo, basicamente, faz uma
distribuicdo inicial de 50% do total de tarefasremts trabalhadores, levando em consideracao o
poder computacional relativo entre eles, que éiad@latravés de algoritmos de benchmark no
momento que os trabalhadores entram na platafoApés a distribuicao inicial, as tarefas
remanescentes sao enviadas aos trabalhadores @danoge@i estes retornam o resultado de suas

tarefas e ficam ociosos.

4.2.2 JPVM

A biblioteca JPVM Java Parallel Virtual Maching[11] € um sistema de software composto
por um conjunto de classes em Java que utilizardafmentalmente a passagem de mensagens
para prover suporte a programacao paralela, segdrentes homogéneos ou heterogéneos. Por
ser baseado em Java, também oferece as vantagpogatglidade associadas a essa linguagem.
A biblioteca suporta uma interface similar a praveim C pelo sistema PVMP&rallel Virtual
Maching [24], contando com algumas modificacdes na sesemantica que a adequam ao

estilo de programacéao orientado a objeto present@guagem Java.

Por se tratar de apenas uma biblioteca, muitosetagsos presentes em outras plataformas de
processamento paralelo (como JoiN) ndo sdo ofaecidicam a cargo do programador da

aplicacao fungBes como divisao, distribuicdo e p@mento das tarefas na aplicacao.
A utilizacao do sistema segue basicamente os degpassos.

Um processo trabalhadatgemon do JPVM ¢ inicializado em cada n6 de processamant
sistema. Um dos nds de processamento é escolhrdocpardenar os outros e nesse no se
executa uma classe chamadansole Essa classe € utilizada para registrar, um aasmoés

participantes do sistema, entrando com informaci@sndereco na rede e porta de acesso. O
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Console permite ainda algumas verificagcbes béasicas de toramento, como listar 0os nés

presentes no sistema e o nimero de tarefas alogadas um deles.

ApoOs o registro pode-se executar a aplicacdo & martnd coordenador. A aplicacdo deve
estar codificada em Java e basicamente pode fapedes métodos que geram réplicas de uma
determinada classe (utilizada como tarefa paraatmihadores), enviam e recebem dados. A
biblioteca ndo impd&e limites quanto a topologiacdmunicacédo entre os trabalhadores, ficando
também a cargo do programador da aplicacdo dediniluxo correto dos dados durante a

execucao.

4.3 Ambiente de testes e metodologia

Os testes apresentados aqui foram realizados ermmbiente homogéneo na Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacdo da UNICAMP,ecag maquinas estavam dedicadas
exclusivamente a este teste. Foi utilizado um cdnojale até 16 maquinas como trabalhadores,
todas elas com a mesma configuracasafewvaree hardware Pentium4, 1.8GHz, 1Gb RAM,
Sistema Operacional Linux Ubuntu v9.04 e rede d@ Mbps. Os carimbos de tempo
apresentados na Figura 1 foram obtidos atravéssiri¢des oferecidas pela linguagem Java,

conforme é mostrado nos codigos fontes listadosp@mdice A.

4.3.1 Configuracéo da aplicacao

Como mencionado anteriormente a aplicacédo utilizeatatestes foi a de Pi-Monte Carlo. O
mesmo algoritmo foi implementado em trés vers@aias em Java para evitar as divergéncias de
desempenho devido a linguagens de programacaoimfeipa delas foi uma verséao serial do
algoritmo executada diretamente em um dos comprgaddo grupo de teste. Essa primeira
versdo serve como base de comparacao para todasagdes paralelas, pois € a partir dela que
obtemos o tempo seridk. As outras duas versfes seguiram rigorosamentesonmpadrao de
paralelizacdo, porém foram adequadas respectivana@stambientes JoiN e JPVM. Os codigos

Java das classes principais das trés versdesidacgaiol estdo apresentados no Apéndice A.

Para cada versdo da aplicacao (serial, JoiN e JRMdn criadas 11 instancias com valores
crescentes de carga de trabalho. A Tabela 1 apaesemumero de iteracfes executadas em cada
instancia da aplicacao.
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Tabela 1 - Carga total de trabalho atribuida a cadanstancia da aplicacdo Pi-Monte Carlo nos teste®m

sistemas homogéneos.

A Carga total de trabalho
Instancia . ~
(n° iteracdes)
00 64.10°
01 256.10°
02 1024.10°
03 4096.10°
04 16384.10°
05 65536.10°
06 262.10°
07 1049.10°
08 4194.10°
09 16777.10°
10 67109.10°

Para garantir o balanceamento de carga entre losllteelores e consequentemente obter o
melhor desempenho nas execucdes paralelas, a tcaafjale cada instancia da aplicacédo foi
dividida em tarefas iguais e o nimero de tarefésdas foi determinado pelo numero de
trabalhadores envolvidos na execucdo. Seguindo ractedistica dethreads simultaneas,
oferecida na plataforma JoiN, e para manter a affineia dos testes com JPVM, em ambas as
plataformas testadas cada trabalhador recebeunesaiia 3 tarefas por execucédo. Por exemplo,
para executar a instancia 03 da aplicacdo em haltradores, cada trabalhador recebeu 3 tarefas
de um total de 30, onde cada tarefa realizou 188, Beracdes (4096.£(80).

4.3.2 Execucao dos testes

Todas as instancias de carga foram aplicadas sao/eerial do algoritmo, que foi executada
em uma maquina participante do grupo de teste. gbritante destacar que essa é uma etapa
custosa das métricas e sabemos que nem semprewadxeserial € viavel na pratica, pois

guandow atinge valores elevados o tempo de execucao @oaelsto extenso.

Quatro grupos de trabalhadores foram formados @amdizacdo nos dois ambientes JoiN e
JPVM contendo 2, 4, 8, 16 computadores trabalhadoks instancias da aplicacdo foram
executadas em cada grupo de trabalhadores, sered@aja aumentar a confiabilidade dos
resultados medidos, cada execucéo foi repetida eieres, fornecendo assim informacgdes para o

calculo de médias que foram utilizadas na compositgs graficos de resultados. Apesar das
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maquinas estarem dedicadas exclusivamente aos,tdégtam calculadas meédias a fim de
minimizar o impacto de operacfes eventuais dorsateperacional ou algum trafego extra na

rede. Todos os dados obtidos nesta fase de tasséesoontidos no Apéndice B.

4.4 Resultados

A partir dos tempos medidos foi possivel analisatesempenho das CAPP’s homogéneas
com JoiN e JPVM sob a 6tica das métricas de isoiddde e isoeficiéncia, caracterizando assim
escalabilidade de ambas as CAPP’s submetidas asasiesndi¢cdes de execucao.

4.4.1 Analise da isovelocidade

Sob o ponto de vista da métrica da isovelocidastejmos interessados em como a velocidade
unitaria médiaV,m) definida na equacéo 13 (pagina 24), que é o prarde desempenho dessa
métrica, se comporta em cada CAPP a medida queeocariacdo na carga de traballvado

algoritmo.

A partir dos tempos medidos na versdo serial doriéihgo, mostrados no Apéndice B, é
possivel tracar o grafico da velocidade unitariadiméem funcdo da variacdo de carga do

algoritmo Pi-Monte Carlo como mostrado na Figura 12

Execugdo serial

w
o
o
o

4500
4000 -
3500
3000 -
2500

2000

1500 -
1000 -

500 -

0 < ; ; :
1,00E+04 1,00E+05 1,00E+06 1,00E+07 1,00E+08 1,00E+09 1,00E+10 1,00E+11

Velocidade Unitaria Média (iteragdes /ms)

cargade trabalho (ne iteragdes)

Figura 12 - Velocidade unitaria média em funcéo daarga do algoritmo Pi-Monte Carlo em sua versao

serial.
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A velocidade unitaria maxima atingida na execuc&aak foi aproximadamente 4600
iteracbes/ms. Esse valor serve como referéncia gsaexecucdes paralelas do algoritmo nesse
ambiente homogéneo, pois define a maxima velocidaeese espera obter de uma maquina
deste grupo na execucdo desta aplicacdo. Uma \e&eagmaquinas utilizadas possuem igual
capacidade de processamento, ndo é esperado cplerade saturacdo da velocidade unitaria

média na execucao serial seja superado nas exsqug@delas.

Os graficos da Figura 13 apresentam o comportanuagdCAPP’s homogéneas com JoiN e
JPVM, respectivamente, a medida que a carga dellh@hkdo algoritmo Pi-Monte Carlo é
aumentada, onde cada curva nos graficos represecwaportamento relativo a um grupo de

trabalhadores.

Apesar de ambas as CAPP’s executarem 0 mesmaalgosubmetido a mesma variacéo de
carga e utilizando o mesmo conjunto de maquinasgétaca permite perceber diferencas entre as
plataformas utilizadas. Isso propicia que a métraldm de analisar o desempenho de uma
CAPP, possa ser utilizada com instrumento de camgfarde CAPP’s em situacfes equivalentes,

COMO neste caso.

Os valores dé&/,m maximos atingidos nas duas plataformas foram amadamente 4600
iteragBes/ms, como era esperado através da exedag@ersdo serial do algoritmo. Observa-se
também que a CAPP com JoiN atingiu mais rapidamealteres elevados de velocidade, em
relacdo a CAPP com JPVM, o que significa que JP\@dessitou de mais carga para mostrar

todo o seu desempenho.

Como mostrado na sec¢éo 3.1.4, podemos utilizaradegs da Figura 13 para obter os valores
de carga necessérios ao calculo das escalabilided#e cada variacdo no numero de

trabalhadores, segundo a equacao 14 (pagina 24).

Com a finalidade de avaliar como a regido da cpod@e afetar o calculo da escalabilidade,
foram considerados trés valores base/gg Os valores escolhidos foram 1380, 2760 e 4140
iteracdes/ms, que representam respectivamente, @0%,e 90% d&/,, maxima atingida na
CAPP (4600 iteragbes/ms). A Figura 14 ilustra acpsso de obtencao dos valores de carga nas

trés regides da curva dgn.
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Figura 13 - Velocidade unitaria média em funcéo daarga do algoritmo Pi-Monte Carlo, em JoiN e JPVM.
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Figura 14- Obtencao das cargas de trabalho necessarias pararafir 30%, 60% e 90% daV,, maxima.

Os valores aproximados das carWsoy, Wsou € Wooy de cada grupo de trabalhadoforam
obtidos através da interpolacdo logaritmica dostgsode cada curva. N Apéndice ( sdo
mostrados os graficos das curvas resultantes elold@o mencionad

A Takela 2 apreseni, para s CAPF's com JoiN e JPVM,0s valores de cargas obtidos ¢
cada grupo de trabalhadores, referentes aos ti@evaleV,, consideradc, ondeWsoy, Weoo €
Wooy equivalemas cargas de trabalho necessarias para atingir 1380 4140 iteragbes/ir
respectivament

Segundo o critério de escalabilidade adotado pétaca da isovelocidade, neste ponto an
as CAPP’s ja podem ser consideradas escalaves,opservando os \ores daTakela 2,
podemos perceber que existem valores de cargaeasadazmanter constante uV, dentro da:
variagOes de trabalhadores utiliza Para que a CAPP analisada fosse considerada reélaves
teriamos omo resultado dos testes que, por maior que pessa& existe valor de carga ca
de manter o parametro de desempenho constante, eggivale a dizer que o valorw’ tende &

infinito e pela equacédl4 (pagina 2< a escalabilidade tende a z
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Tabela 2 - Cargas de trabalho para o calculo da eslabilidade pela métrica de isovelocidade nas CAP®”
com JoiN e JPVM.

Isovelocidade
JoiN
Ne Carga de trabalho (n? iteragoes)
trabalhadores Wy Wiy Wooy
2 369783 2038287 11235280
4 1064482 5512234 28544151
8 2163936 11137299 57321218
16 4630275 25693603 | 142574956
JPVM
Ne Carga de trabalho (n? iteragGes)
trabalhadores Wy Wiy Woos
2 2427797 11898866 58317486
4 5205129 28718578 | 158450760
8 10360570 65296600 [411526206
16 30064952 158922715 |840062193

A partir da equacao 14 (pagina 24) e dos valoresadga apresentados na Tabela 2, foram
calculadas as escalabilidades das CAPP’s com JOR/M, referentes as variacbes no namero
de trabalhadores, para os trés valores seleciortlMg, Os valores obtidos estédo na Tabela 3,
onde as escalabilidades sdo mostradas nos cruzaniai@ e coluna, sendo o valor da linha o

namero de trabalhadores antgs€ o valor da coluna o niumero de trabalhadoresisigp).

As escalabilidades presentes na Tabela 3 refletestahente como deve ser a variacao de
carga, proporcionalmente ao aumento no numeroategsadores, necessaria para mantgpa
constante. Quanto maior a equivaléncia entre ag&wi na carga e no niumero de processadores,

mais proxima a escalabilidade esta do seu valormmagunitario).

Apesar de ser a maxima, a escalabilidade unitdaiajée intuitivamente se esperaria de uma
CAPP. E natural imaginar que se dobrarmos o nlmernorocessadores, mantendo a carga fixa,
o tempo de execucdo deveria cair a metade. Poréemss que isso raramente ocorre e o valor
de escalabilidade calculado aqui representa o quésima a CAPP esta de atingir o
comportamento ideal esperado. Uma escalabilidadeima de zero indica ser extremamente
dificil mantermos constante o parametro de desehmp@&scolhido, mesmo se aumentarmos

significativamente o volume de carga da aplicagao.
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Se analisarmos a tabela de cada CAPP comparandsraanescalabilidade,p’) para valores
de V,m diferentes, podemos observar que a medida quéesoas um valor d¥,, a ser mantido
constante, as escalabilidades em ambas as CAPRanmvaignificativamente. Esse fato
demonstra que o valor d€,, escolhido como referéncia exerce influéncia redires as
escalabilidades calculadas e, no caso da métniagikzada com instrumento de comparacéo, 0s
valores dev,,n adotados como base devem entdo ser necessariapsemEsmos para ambas as
CAPP’s comparadas, diferentemente das analiseseapmdas por Chen et. al. [17], que

comparam CAPP’s utilizando para cada um valor f@eéecia diferente.

Tabela 3 - Valores de escalabilidade das CAPP’s calniN e JPVM, para diferentes valores d&/,,

Isovelocidade
Escalabilidade JoiN ¥(p,p") Escalabilidade JPVM ¥(p,p’)
Vum = 1380 iteracdes/ms  (30%) V.m = 1380 iteracdes/ms  (30%)
p p’ 4 8 16 p p’ 4 8 16
2 0,69 0,68 0,64 2 0,93 0,94 0,65
4 0,98 0,92 4 1,00 0,69
8 0,93 8 0,69
V.m = 2760 iteragdes/ms (60%) V,m = 2760 iteragcdes/ms (60%)
p p’ 4 8 16 p p’ 4 8 16
2 0,74 0,73 0,63 2 0,83 0,73 0,60
4 0,99 0,86 4 0,88 0,72
8 0,87 8 0,82
Vum = 4140 iteracbes/ms  (90%) V.m = 4140 iteragées/ms (90%)
P p’ 4 8 16 p p’ 4 8 16
2 0,79 0,78 0,63 2 0,74 0,57 0,56
4 1,00 0,80 4 0,77 0,75
8 0,80 8 0,98

Repare que para variacdes a CAPP utilizada apeesent

A métrica da isovelocidade permite entdo compamscalabilidade das CAPP’s com JoiN e
JPVM, tomando sempre como base os mesmos valokgg,deeste caso, podemos perceber que
a CAPP com JPVM mostrou-se mais escalavel apenaguagdo de menor valor 8&, (1380
iteracbes/ms). Para os valores de 2760 e 414QC:Gesans, a CAPP com JoiN apresentou

maiores escalabilidades na maioria das combingdpiEs
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Podemos observar que ambas as CAPP’s, mesmo pard/wnte referéncia em 90%,
atingem altos valores de escalabilidade chegamd@|guns casos, a escalabilidade unitaria ideal
ou muito préxima dela. Essa informacao sinaliza gsiearacteristicas presentes no algoritmo
escolhido para a composi¢cdo das CAPP’s nos petraiialhar em regifes proximas ao limite

superior de escalabilidade, extraindo assim o méxienaproveitamento da plataforma paralela.

Um aspecto que deve ser ressaltado, e que poddsavado na Tabela 3, € a influéncia do
namero inicial de processadores no valor da est@didte. Para qualquer situacdo na tabela,
observa-se que, para um valor fixopdeos valores de escalabilidades crescem a medaia gl

aproxima dele, ou seja, a escalabilidade da CAPPrale da situacao inicial do sistema paralelo.

4.4.2 Analise da isoeficiéncia

7

Sob o aspecto da métrica de isoeficiéncia é pdssigealizarmos a eficiéncia paralela
homogénea, dada pela equacao 9 (pagina 20), derduesras. A primeira, mostrada na Figura
15, apresenta o comportamento da eficiéncia parak$ CAPP’s com JoiN e JPVM quando o
namero de trabalhadores aumenta e a carga dotalggrermanece fixa. Os graficos apresentam
curvas para quatro valores crescentes de cargaablallto aplicadas ao algoritmo Pi-Monte

Carlo.

Podemos observar que em ambas as CAPP’s a efici@aclela, com carga fixa, decresce a
medida que o numero de trabalhadores aumenta. Quanthrga de trabalho do algoritmo
permanece constante, o tempo total empregado emegsamento Util (com operacdes
paralelizadveis presentes também na versdo seid@l)aumenta, porém o tempo gasto com
overheadde paralelizagdo aumenta em fungcdo do numerabaliradores. O aumento no tempo
de overheadjuntamente com o tempo de processamento Util fdiminui a eficiéncia da
execucdo paralela. De maneira analoga observaetse,cprga associada a cada curva, que a
medida que o valor da carga é maior obtemos um rome eficiéncia inicial. Assim, para
valores suficientemente grandes de carga € posdingir a eficiéncia maxima (unitaria), como

ocorreu em ambas as CAPP’s no caso de 18 jgetéicdes

49



Testes com métricas de escalabilidade em sisteomasdéneos

JoiN
1,2 -
: ‘\ﬁ_\
08 -
o]
Q
4_5 06 - —16,8E+9 iteracoes
- % 2,6E+8 iteracdes
o, -- 6,5E+7 iteractes
+ 1,0E+6 iteraces
0,2 - -
a |
2 4 6 8 10 12 14 16
n2 de trabalhadores
JPVM
1,2 4
1 2
¥ T =) -
08 -
o]
‘S
c
@ 0.6
Q
& .
04 —-+-16,8E+9 IteracOes
» 2,6E+8 iteractes
0z | - 6,5E+7 iteractes
| + 1,0E+6 iteractes
0 t e o
2 4 6 8 10 12 14 16

n2 de trabalhadores

Figura 15 - Eficiéncia paralela com carga fixa, na€APP’s com JoiN e JPVM.

Utilizando a métrica como instrumento de comparapademos perceber pela Figura 15 que
a CAPP com JoiN apresentou eficiéncias mais ales yalores menores de carga, em relacédo a
CAPP com JPVM, fato que também foi verificado piti@a da métrica da isovelocidade. Isso
significa que a CAPP com JPVM necessitou de maigacpara compensaraverheadgerado
pela entrada de trabalhadores na plataforma.

Outra visualizacao da eficiéncia paralela homogépezvista na métrica da isoeficiéncia, é
seu comportamento a medida que fixamos o numeratlalhadores e variamos a carga do
algoritmo. A Figura 16 e Figura 17 mostram essepmiamento para as plataformas JoiN e
JPVM, respectivamente, executando o algoritmo Pil&arlo.
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O que se observa aqui € um efeito contrario a® vist grafico da eficiéncia paralela com
carga fixa. Com o0 aumento da carga de trabalhficiérecia paralela aumenta até o momento em
gue satura préxima a 1. Isso ocorre porque asteaistcas das CAPP’s permitem que o tempo
gasto com @verheadque ndo depende da carga) permaneca constagjee @aporcionalmente
cada vez menor em relagdo ao tempo de processanstalo Essa diminuicdo relativa no

overheaddo algoritmo aumenta sspeedupe consequentemente a eficiéncia paralela.

Comparando os graficos da Figura 16 e Figura 1ds8ipel constatar novamente que a CAPP
com JoiN se mostra mais eficiente que a com JPME pbtém eficiéncias mais altas para

valores menores de carga.
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Figura 16 - Eficiéncia paralela em funcéo da cargdo algoritmo Pi-Monte Carlo em JoiN.
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Figura 17 - Eficiéncia paralela em funcdo da cargdo algoritmo Pi-Monte Carlo em JPVM.

Pelo fato da métrica de isoeficiéncia relacionasealabilidade da CAPP com a variacdo de
carga necessaria para manter a eficiéncia paral@hstante, podemos utilizar a mesma
metodologia aplicada anteriormente na métrica aelscidade e determinar os valores de carga

necessarios para a manutencao da eficiéncia emesaelecionados.

Através da interpolacéo logaritmica dos pontos alaccurva dos graficos da Figura 16 e
Figura 17, foram obtidos os valores aproximadosatga necessarios para atingir 30%, 60% e
90% da eficiéncia paralela. No Apéndice C sao radss os graficos das curvas resultantes

dessa interpolacéo. A Tabela 4 mostra os valoreamgs obtidos.

Seguindo agora o critério de escalabilidade dedimiela métrica da isoeficiéncia, novamente
ambas as CAPP’s podem ser consideradas escaldmisigelo exposto na Tabela 4, podemos
perceber que existem valores de carga capazes mernaaeficiéncia paralela constante dentro

das variacdes de trabalhadores utilizadas.
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Tabela 4 - Cargas de trabalho necessarias para manta eficiéncia paralela constante nas CAPP’s com

JoiN e JPVM
Isoeficiéncia
JoiN
Ne Carga de trabalho (n? iteragoes)
trabalhadores Wy Wiy Wooy
2 248189 1761102 12496431
4 1064476 5887661 32564905
8 2303052 12322549 65932173
16 4899123 28374659 | 164339884
JPVM
Ne Carga de trabalho (n? iteragGes)
trabalhadores Wy Wiy Woos
2 2288038 11610968 58921482
4 5080856 28576805 |160727613
8 10238932 65538189 419502150
16 28999515 156736834 |847132631

Podemos utilizar a equacdo 14 (proposta originainpara a métrica da isovelocidade na
pagina 24), que considera a variacdo de cargacuematificar a escalabilidade de uma CAPP,
aplicada aos valores da Tabela 4, porém agora mdmge condicao de isoeficiéncia. Os valores
de escalabilidade obtidos estdo mostrados na T&bela

Primeiramente percebe-se aqui também a influéreigatbr de eficiéncia paralela utilizado
como referéncia, nas escalabilidades calculadamp@mando as CAPP’s, agora através dos
valores obtidos pelo critério da isoeficiéncia,geemos a CAPP com JPVM mostrando-se mais
escalavel para valores menores de eficiéncia (0#)anto a CAPP com JoiN se mostrou mais

escalavel para a maioria dos casos onde foi caasida eficiéncia em 90%.

Percebe-se novamente, que as caracteristicas alitraty escolhido para compor as CAPP’s
permitiram explorar todo o potencial das mesmas)dsepossivel atingir valores de
escalabilidade muito préximos aos ideais, mesmoamdicdes de eficiéncia paralela alta (90%).

Um fator observado sob a ética da isovelocidadgue se repete aqui, € a relacdo de

dependéncia entre a escalabilidade calculadateag&o inicial de sistema paralelo.
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Comparando os valores de escalabilidades mostrado$abela 3 e Tabela 5, podemos
constatar a semelhanca entre as métricas de isalade e isoeficiéncia, que se mostraram

coerentes na caracterizacdo de ambas as CAPP’s.

Tabela 5 - Valores de escalabilidade das CAPP’s calniN e JPVM, para diferentes valores de eficiéncia

paralela.
Isoeficiéncia
Escalabilidade JoiN ¥(p,p") Escalabilidade JPVM ¥(p,p’)
E=0,3 (30%) E=0,3 (30%)
p p’ 4 8 16 p p’ 4 8 16
2 0,47 0,43 0,41 2 0,90 0,89 0,63
0,92 0,87 4 0,99 0,70
8 0,94 8 0,71
E=0,6 (60%) E=0,6 (60%)
p p’l 4 8 16 p”, p p’l 4 8 16
2 0,60 0,57 0,50 2 2 0,81 0,71 0,59
4 0,96 0,83 4 4 0,87 0,73
8 0,87 8 8 0,84
E=0,9 (90%) E=0,9 (90%)
p p’ 4 8 16 p p’ 4 8 16
2 0,77 0,76 0,61 2 0,73 0,56 0,56
4 0,99 0,79 4 0,77 0,76
8 0,80 8 0,99

4.5 Conclusdes do capitulo

Neste capitulo foram descritos os testes realizados sistemas homogéneos, utilizando as
métricas da isoeficiéncia e isovelocidade quandicaafas a duas plataformas de processamento

paralelo virtual, JoiN e JPVM, onde ambas execataranesmo algoritmo Pi-Monte Carlo.

O algoritmo selecionado para testes foi descritn@oma aplicagdo propicia a ser utilizada
na medicdo de escalabilidade de CAPP’s com SPR\fd3suir alto grau de paralelismo, baixa
comunicacao e uroverheadindependente da variacdo de carga, permite extraidximo de

desempenho e avaliar os limites superiores deaslidhde das CAPP’s.
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Foram apresentadas as principais caracteristicapldtaformas utilizadas nos testes, JoiN e
JPVM, assim como 0s passos basicos para sua ¢ditiza

Os resultados dos testes permitiram identificarflaéncia da escolha do valor do parametro
de desempenho (neste caggp e eficiéncia paralela) no valor final da escaldhade calculada, o
gue determina que a comparacdo de escalabilidade @APP’s deva considerar como base

sempre um valor comum.

Pelo fato do comportamento ideal do tempo de ex&ceq uma CAPP, com carga fixa, ser
exatamente o inverso da variacdo no numero de gsaderes, os valores calculados de

escalabilidade podem ser entendidos como o qu&inpaéa CAPP esté da situagéo ideal.

Observamos que, para ambas as CAPP’s e sob adaicaluas métricas utilizadas, foi
possivel atingir altos valores de escalabilidatiegando inclusive a escalabilidade unitaria ideal
(em algumas situa¢des) ou muito proxima dela. Bsseses se mantiveram mesmo na condi¢cao
onde os parametros de desempenho foram mantido80&ndo maximo, indicando que as
caracteristicas do algoritmo escolhido para comgmrCAPP’s permitiram explorar todo o

potencial das mesmas.

Percebeu-se também que a escalabilidade de uma @ApE¢hde da situacdo inicial do
sistema paralelo, pois mesmo se tratando de CA&RIsideradas escalaveis, observa-se que,
para um determinado numero final de processadosesalores de escalabilidades crescem a
medida que o numero inicial de processadores estaproximo do final.

Utilizando as métricas para comparar as CAPP adast ambas as métricas identificaram a
CAPP com JoiN como mais escalavel nas condicdealdess mais elevados 8, e eficiéncia
paralela enquanto a CAPP com JPVM mostrou-se mstialével para baixos valores de
parametro de desempenho.

Os resultados dos testes identificaram uma semgdhantre as métricas avaliadas, onde
ambas consideraram as CAPP’s escalaveis e caracden suas escalabilidades de maneira
similar. Porém a métrica da isovelocidade se dest@or apresentar uma maneira direta de
guantificar a escalabilidade e esta abordagem daptada e utilizada também na métrica da

isoeficiéncia.
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Baseado nas caracteristicas estudadas no Capitutta3xperiéncia adquirida com os testes
aqui descritos, o proximo capitulo apresenta a qut@p de uma métrica de escalabilidade
denominada Isoeficiéncia d&peedup a qual é adequada a sistemas heterogéneos de

processamento paralelo virtual.
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Capitulo 5

Proposta de métrica de escalabilidade
para SPPVheterogéneos

Este capitulo apresenta a proposta de uma métieadhlabilidade adequada para a utilizacao
em SPPV heterogéneos denominada Métrica da Isemfiei deSpeedup Essa proposta teve
como base o estudo das métricas de escalabilidadespstemas homogéneos e heterogéneos
presentes na literatura e foi influenciada tambéta pxperiéncia pratica proporcionada pelos
testes realizados com as métricas de isoeficiércisovelocidade aplicadas a sistemas

homogéneos.

Um dos objetivos principais desta proposta foieder uma alternativa confiavel e ao mesmo
tempo de facil aplicacdo pratica, para andlisesdalabilidade de uma CAPP que utiliza SPPV
heterogéneo. Para isso a métrica proposta utiligpeedup que é um parametro amplamente
conhecido em sistemas paralelos, como base paréosnalacdo. O capitulo apresenta ainda
uma nova abordagem para determinacao e para &gl grafica depeedupa qual simplifica

sua analise em sistemas heterogéneos.

5.1 Capacidade computacional em um sistema paralelo leebgéneo

Em sistemas homogéneos a definicAo de capacidadputacional total esta diretamente

ligada ao numero de processadongs (resentes na plataforma. Como todas as unidaeles d
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processamento possuem as mesmas caracteristidamgmesperar que um aumentopereflita
proporcionalmente em um aumento na capacidade dotaistema. Sendo assim o numero de
processadores € o parametro utilizado para regegseraumento ou diminuicdo na capacidade

computacional total do sistema.

O mesmo ndo ocorre em sistemas heterogéneos; cooapaxidade individual de cada
processador pode variar, um aumento no numero deegsadores envolvidos ndo resulta

necessariamente em um aumento proporcional naidagaccomputacional total do sistema.

Sendoc; a capacidade computacional do processadar capacidade computacional total

(C(p)) de um sistema paralelo cqmprocessadores € dada pela equacéo 25.
Cp)=X".¢ (25)

Podemos definir também a maxima capacidade indidu..) em um sistema paralelo
heterogéneo conp processadores, como 0 maior valor de capacidaderoeessamento

encontrado dentre os processadores existentestamai
Cmax = MaXj<i<p C; (26)

Uma maneira pratica e eficaz para obter a capaeidamnputacional individual de um
processadorc() em SPPV é utilizando um conjunto padracbdachmarksAssim, sempre que
um trabalhador € introduzido na plataforma, essguoto é executado no mesmo com a
finalidade de mensurar sua capacidade computaciodalidual no momento em que ele se
disp6s a fazer parte do SPPV. O conjuntbelechmarksleve ser suficientemente diversificado,
contendo operacdes de véarias naturezas como esaattade dados, operacdes aritméticas com
e sem ponto flutuante entre outras. Porém o terepexdcucdo desses testes deve ser reduzido,
uma vez que nao faz sentido que essa avaliacaoustf@sa em relacdo ao tempo de execucédo de
uma aplicacdo paralela. Conhecendo o nimero degjEs realizas no conjunto lbenchmarks
e 0 tempo gasto pelo processador para realiz&lpsssivel determinar o valor dedado em

operagdes/segundo.

Essa abordagem, além de factivel, mostra-se mafgagel em relacdo a utilizacdo de dados
tedricos tabelados pelos fabricantes que muitassve@o representam as caracteristicas atuais do

processador, ou mesmo a execucabaetehmarkdradicionais especificos que avaliam aspectos
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isolados do processador e podem ter longa dur@zEm sejam conhecidas as caracteristicas da
aplicacdo, unbenchmarkespecifico € mais adequado, porém o custo deautilimbenchmark
para cada tipo aplicacdo pode ser desvantajoscétiag frente a utilizacdo de um genérico que

seja satisfatério para varias.

5.2 Eficiéncia despeedup como parametro de desempenho

Um dos pontos principais de uma métrica de esdimlatle é seu parametro de desempenho.
Portanto, a métrica proposta aqui define e adateoqearametro de desempenho a eficiéncia de

uma CAPP com relacdo ao speedupdenominada eficiéncia épeedudEy).

Considerando uma CAPP heterogénea oniglg € a maior capacidade de processamento
individual, C(p) € a capacidade computacional totalveé a carga do algoritmo utilizado, a

eficiéncia despeedupda CAPP é definida como a razéo speedupreal §,.4;) pelo speedup
ideal (Sideal)-

Sreal(W,C(P),Cmax)
Es (W' C(p), Cmax) - Sideall(wrc(p)ﬁmax) (27)

Veremos a seguir como obtergsgeedupsecessarios ao calculo Be

5.2.1 Speedup heterogéneo real

O speedupreal em uma CAPP heterogénea que possui 0s paodmgt, C(p) ew, € obtido

através da equacao 28.

W.cmax)

Ts .
S ,C(D), = —min T2 28
real(W (p) Cmax) Tpar(W,C(P)) ( )

O termoT,,, € tempo de execucdo paralela medido na CAPP coga eae capacidade
computacional totaC(p).

O termoT,, . € o tempo de execucdo serial minimo, obtido comeéhor versao serial
conhecida do algoritmo (com cargaexecutada na maquina trabalhadora com maior chyuke

de processamento da CARR.

Com discutido anteriormente, na pratica nem semmeecucado serial do algoritmo é viavel,
pois quandow atinge valores realmente elevados a execucad pexda ser muito demorada.
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Uma opgdo neste caso € estimar o valofde através da equagdo 29, que considera a carga

totalw sendo executada a uma velocidags.

w

Tsmin W, Cmax) = (29)

Cmax

5.2.2 Speedup heterogéneo ideal

O speedupdeal de uma CAPP heterogénea que possui 0s paodmg.,, C(p) ew, pode ser

calculado através da equacéo 30.

W,cmax)

Tsmin
SideatW, C(P), Cmax) = — " ——— (30)

Tparl-deal (W,C(p))

O termoT,

parig.q,(IEMPO de execucdo paralela ideal) € tempo teobtiodo pela execugao de

uma versao paralela do algoritmo que nao possuiumimverheadde paralelizacdo, em uma
CAPP com a capacidade computacional total igua(@. O tempo de execucao paralela ideal
pode ser calculado através da equacao 31.

w

TpaT‘ideal(W’ C(p)) = % (31)

Alternativa para a obten¢éo dospeedup ideal

Uma alternativa simples para estimar o valospeedupdeal heterogéneo € utilizar fatores de
desempenho relativos entre os trabalhadores pesseatCAPP. Estes podem ser obtidos a partir
das capacidades individuais medidas pelo conjuattiedchmarksplicado aos trabalhadores. O

fator de desempenho relatividr) do trabalhador é calculado por:

Ci

fdri = (32)

Cmax

O calculo dos fatores de desempenho pode ser ételngo apds a execucdo dmnchmarks

nos trabalhadores da plataforma.

O valor dospeedupdeal heterogéneo de uma CAPP gotnabalhadores, é obtido entéo pela

soma de todos os fatores de desempenho relativos.
Sideal (P) = 25;1 fdri ) (33)

como demonstrado a seguir.
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M:Lp)

(34)
W/ c(p) Cmax

Sideal (p) =

Z’iozlci _CcptCptetep

Sigear(p) = ?:1 fdr; (35)

Cmax Cmax

5.2.3 Equivaléncia com eficiéncia despeedup em sistemas homogéneos

Podemos verificar a equivaléncia da eficiéncia sgpeedupproposta nesta métrica para
sistemas heterogéneos com a eficiéncia paraledsicddE) apresentada na equacédo 9 (pagina

20) e utilizada exclusivamente em sistemas homagene

A partir do demonstrado na equacao 35peedupdeal em uma CAPP homogénea cpm

processadores idénticos é dado por:

C1+C2+"'+Cp

Sideal(0) = c
max
Como em sistemas homogéneqss= c; = *** = ¢, = Ciax
Cmax*P
Sidzea(P) == =P (36)
max

Considerando o sistema homogéneo, quando aplicanvador dospeedupideal obtido na
equacdo 36, na definicdo de eficiéncia speedupEs proposta na equacao 27, temos como
resultado a definicdo de eficiéncia paralela ot@dsipara sistemas homogéneos, apresentada na

equagao 9.

Sreal(W,C(D),Cmax) Sreal(W,p)
ES (W, C(p)' CmaX) - lSideal(p) - lp - E(W, p) (37)

Portanto a eficiéncia paralel&({v,p) utilizada unicamente em sistemas homogéneos esta
contida na eficiéncia dgpeedufEs proposta nesta métrica, como um caso particukse Eato
propicia quekEs seja utilizada como parametro de desempenho nisedé escalabilidade tanto

de sistemas heterogéneos como homogéneos.
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5.2.4 Numero de tarefas minimo na execuc¢ao paralela

O fator de desempenho relativo pode ser utilizadab&ém para determinar o nimero total de
tarefas minimo a ser utilizado em uma execucadglar@m um ambiente heterogéneo, visando

sempre aproveitar o potencial computacional indiaidle cada processador.

A idéia é atribuir para cada processador um nunderdarefas proporcional ao seu poder
computacional, de forma que todos 0s processagmesanecam ocupados durante a maior

parte da execucéo paralela e idealmente finalizera sabalhos simultaneamente.

O numero minimo de tarefas atribuidas ao process@&ddado pela equacgéo 38.

Tasks;, = fany (38)

_-fdrnﬁn
ondefdrmin € 0 menor fator de desempenho relativo enconttadoAPP heterogénea.

O numero total de tarefas minimo na execucgédo paralentdo a soma das tarefas atribuidas a

cada processador na CAPP, como mostra a equagao 39.

1

faArmin

Tasks totat,,;, b fdr (39)

Recomenda-se utilizar um numero de tarefas togalfgiativamente maior que o valor total
minimo calculado da equacdo 39 para reduzir o rideotrabalhadores ficarem ociosos.
Entretanto, este nUmero n&do pode ser muito elexgumto de tornar o tempo de computagéo de
cada tarefa pequeno em relacdo ao tempo de coménida mesma.

5.2.5 Visualizacdo grafica dospeedup em sistemas heterogéneos

A visualizacéo grafica depeedupem funcéo do aumento no ndmero de processadanes €
recurso muito util na andlise do desempenho denséd paralelos, principalmente no caso em

gue a métrica utiliza speeduppara o calculo do seu parametro de desempenho.

Quando tratamos de sistemas homogéneos, € favirpcemo seria o grafico depeedup
ideal. Como visto na equac¢éo 33, cada processddanor@ado a CAPP contribui idealmente com
o valor de sefdr. Como em sistemas homogéneos todos os processga@®ienfdr unitarios,

o grafico dospeedupdeal é uma reta. Uma vez que estamos lidandoststemas heterogéneos,

a previsdao do grafico depeedupideal ndo € algo tdo simples. Além de ndo ser mais
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necessariamente linear, a entrada aleatdria deeggadores com capacidades diferentes de
processamento resulta em um grafico irregular qode pdificultar a compreensdo do
comportamento dgpeedupheterogéneo. Cada processador introduzido na e&eatontribui,

mesmo que idealmente, com incrementos diferentepe®dup

Como exemplo, imagine uma CAPP heterogénea compr@tessadores cujddr’'s estao

descritos na Tabela 6.

Tabela 6 - Fatores de desempenho relativos em um&RBP heterogénea com 20 processadores.

Processadoii fdr;
1 1,00
2 0,95
3 0,90
4 0,90
5 0,75
6 0,70
7 0,60
8 0,50
9 0,40
10 0,35
11 0,30
12 0,25
13 0,20
14 0,15
15 0,10
16 0,05
17 0,04
18 0,04
19 0,03
20 0,01

A Figura 18 apresenta como seriamspsedupsdeais para a CAPP heterogénea descrita na
Tabela 6, quando os 20 processadores sdo adicedadmaneira aleatoria e quando 0s mesmos
processadores sdo adicionados em ordem crescelgerescente dilr. O grafico demonstra
também como seria ®peedupideal para uma versdao homogénea da CAPP com 20

processadores.

Podemos observar pela Figura 18 que ordenacao rdessgadores adicionados em uma
CAPP heterogénea torna o graficospeedupdeal mais facil de analisar, porém essa abordagem
visa apenas facilitar visualmente a compreensdccatoportamento daspeedupfrente ao

idealmente esperado e nao altera o desempenho @R &valiada.
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Figura 18 - Speedup ideal ordenado e desordenado em uma CAPP heterogén

21

A Figura 19 mostra um exemplo de como pode seraficgr dosspeedupsdeal e real

ordenados (de maneira decrescente) em uma CAP®d&tea, onde no momento da entrada do

décimo trabalhador foram destacados graficamenteatmses dosspeedupsque compdem o

célculo da eficiéncia depeedudEs).
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10 -
—+—Ideal heterogéneo ordenado

—<—Real heterogéneo ordenado

Speedup
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n? de trabalhadores

Figura 19 - Speedupsideal e real, ordenadosf@lr decrescente) em uma CAPP heterogénea.

5.3 Escalabilidade de uma CAPP heterogénea em isoeficda de
speedup

Definimos a escalabilidade de uma CAPP heterog@&meacondicdo de isoeficiéncia de

speedupla seguinte forma.

Uma CAPP heterogénea que sofre um aumento em paaidade computacional total (C(p))
€ considerada escalavel, se a eficiéncia de spe€d)mepois do aumento pode ser mantida

constante, mediante um aumento na carga de tralfahda aplicagéo.

Baseado nesta definicdo, a quantificacdo da esiddale nesta métrica € proposta de maneira
analoga a métrica de isovelo-eficiéncia apresemadaapitulo 3, que também utiliza a variacéao
de carga como medida do grau de escalabilidade&énPoronsideramos aqui a eficiéncia de

speedufEs) como parametro de desempenho a ser mantido ctasta
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Consideamos uma CAPFque tenha sua capacidade computacional total aadeeteC(p)
paraC(p’), e sua carga dirabalho também aumentadaw paraw’. Se a eficiéncia dispeedu
(E9) ne CAPF(C(p),w) € a mesma que na CAIC(p“),w), entdo a escalabilidade da CAnesta
situacacpode sedefinide pelaequacac:

ny = e
Y(C(p),CP)) = v (40
c(p)
Uma visualizacdo util ao entendimento da variagd@alrga necessarem uma CAPFpara

manter a eficiéncia cspeedu constant, pode ser vista no gréafico Figura2C.

Como exemploimagine que é desejado ma a Esda CAPFem 75%, isso equivale a tern
uma curva dispeedu real que se mantém sempre a 75% da, como mostrado nFigura2C.
O grafico mostréambén quatro perfis dispeedu rea da CAPP com carga fixa, onW; < W, <
W5 < W,.

11

g | =+=—Ideal heterogéneo ordenado

8 1 —<—Real heterogéneo ordenado
(E, constante = 75%)

W, < W,< W< W,

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 i0 11 12 13 14 15 16
n2 de trabalhadores

Figura 2C - Perfis despeedup de carga fixa em uma CAPP heterogéne

Analisando os perfis dspeedu de carga fix deste exemplivemos qu se mantivirmos a

carga fixa em um val Wy, quando ocorre a entrada dsegund trabalhadc, a eficiéncia de
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speedupmla CAPP ficar4 abaixo do objetivo de 75%. Pormlatdo, o valoi, atende o requisito
de 75% no momento em que a CAPP recebe o quabaltieedor Entretanto, a carga deve ser
aumentada part;, se desejarmos manter 75% Elecom a entrada do oitavo trabalhador na
CAPP.

Ainda seguindo o exemplo, os valores de carganecessarios para atingir a eficiéncia
pretendida, podem ser obtidos como exemplificagargi 21 que apresenta um graficoEdem

funcao da variacéo de carga em duas situacoes B® CAp) e C(p")).
05 Clp)  Clp)

0,8 -
75%

e
~

e
[

0,5

0,4

Eficiéncia de Speedup

0,3

0,2

0,1 4

carga de trabalho

Figura 21 - Obtenc¢éo das cargas de trabalho necesisé para atingir 75% de Es.

Os correspondentes valoré&y(jf),w) e C(p’),w’) fornecem as informacdes necessérias para o

calculo da escalabilidade proposta na equacéao 40.

5.4 Conclusdes do capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma nova métricaestmlabilidade destinada a SPPV

heterogéneos, denominada métrica da isoeficiéresapeedup
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A métrica define o conceito de eficiéncia sf;eedupo qual é utilizado como parametro de
desempenho do método.

Por utilizar ospeedupum conceito muito Gtil e familiar em processarogudralelo, a métrica

proposta facilita a analise da escalabilidade d&VS@¢é de facil aplicacéo prética.

Além disso, sugerimos uma abordagem prética, baseadplicacdo de um conjunto padréo
de benchmarkspara a medicdo da capacidade computacional thdilidos trabalhadores de
uma CAPP. Nesta abordagem propomos o uso de faterdesempenho relativos, que auxiliam

na obtencao dspeedupdeal heterogéneo.

Como instrumento de analise, a proposta utilizaguifico despeeduprdenado, que facilita
a compreensao do comportamentspeedugdrente ao idealmente esperado.

Finalmente, propomos uma maneira de quantificascalabilidade baseada na variacdo de
carga necessaria para manter a eficiéncisspbedupconstante a medida que a capacidade

computacional da CAPP é aumentada.

O préximo capitulo apresenta testes realizadosacaova métrica da isoeficiéncia sigeedup
em uma CAPP composta pela plataforma JoiN e o iatgmiPi-Monte Carlo em um ambiente

heterogéneo.
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Capitulo 6

Testes com a metrica da Isoeficiéncia
de Speedup em sistemas heterogéneos

Este capitulo descreve os testes realizados pamaacmova métrica da isoeficiéncia de

Speedupproposta neste trabalho para sistemas heterogéneos

6.1 CAPP utilizada

O algoritmo Pi-Monte Carlo utilizado para os testas ambientes homogéneos, descritos no
Capitulo 4, foi novamente utilizado nos testes eonbientes heterogéneos. Como mencionado,
uma vez que o algoritmo permite aumento de cargaireero de tarefas sem aumentar o
overheagd a escalabilidade da CAPP torna-se predominantemenfluenciada pelas

caracteristicas da plataforma, e pode ser avadiadama regido préxima ao seu limite superior.

Para possuirmos uma referéncia, que pudesse semo um dos parametros de validacao da
nova métrica proposta, escolhemos para compor aPCétRa plataforma que ja havia sido
avaliada em ambientes homogéneos. A plataformaiseda foi o sistema de processamento

paralelo virtual JoiN, que também esta descrit€apitulo 4.
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6.2 Ambiente de testes e metodologia

Os testes apresentados aqui foram realizados naldede de Engenharia Elétrica e de
Computacdo da UNICAMP com maquinas de uso exclushama a composi¢cdo do ambiente
heterogéneo, foram utilizados trés tipos diferemdesmaquinas num total de 12 maquinas

trabalhadoras.

Como proposto na métrica de isoeficiénciasgeeduptodas as maquinas foram avaliadas
segundo um conjunto de benchmarks no momento emmejoenectaram na plataforma JoiN. Os
benchmarksutilizados foram os desenvolvidos pelo grupo degpsas Java Grande Forum
(http://lwww.epcc.ed.ac.uk/javagrande/), que realipasquisas em computacdo cientifica
utilizando a tecnologia Java. A execucado Heachmarkem cada maquina permitiu o célculo
dos fdr's, de acordo com a equacdo 32 e, consequentemenmtassificacdo das maquinas
segundo suas capacidades computacionais. A Tapelaré&senta a classificacdo das maquinas

utilizadas a partir de seudr’s, assim como a correspondente configuracadatelware e

software
Tabela 7- Nomes e configuracdes das maquinas utditas no ambiente heterogéneo.
Maquina fdr Configuracdo de HW e SW
le22-4 1,00
le22-2 0,99 .
16223 0.97 Core 2 Duo 2.5GHz, 4Gb RAM, S.O. Linux Ubuntu v9.04 rede 100 Mbps.
le22-5 0,96
viviane 0,35
Bishop 0,35 . .
Tuck 0.35 Pentium 4 1.8GHz, 1Gb RAM, S.O. Linux Ubuntu v9.04 rede 100 Mbps.
Vortigen 0,35
iff 0,25
eps 0,24 . .
dxf 024 Pentium 4 1.48GHz, 512Mb RAM, S.O. Windows XP, rede 100 Mbps.
pict 0,23

6.2.1 Configuracao da aplicacao

Foram utilizadas 13 instancias da aplicacéo Pi-El&@drlo com diferentes cargas de trabalho.

A Tabela 8 apresenta o numero de iteracdes exesuéad cada instancia da aplicacgéo.
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Tabela 8 - Carga total de trabalho atribuida a cadanstancia da aplicacdo Pi-Monte Carlo nos teste®m

sistema heterogéneo.

A Carga total de trabalho
Instancia . ~
(n° iteracdes)
00 64.10°
01 256.10°
02 1024.10°
03 4096.10°
04 8192.10°
05 16384.10°
06 32768.10°
07 65536.10°
08 131072.10°
09 262144.10°
10 1049.10°
11 4194.10°
12 8389.10°

Analogamente aos testes com sistemas homogéneasiliftada a mesma versédo serial do
algoritmo Pi-Monte Carlo implementada em Java. £s&e serial foi executada na maquina com
maiorfdr (le22-4) da CAPP e cada instancia da Tabela 8detutada cinco vezes para o calculo

de médias. Os dados obtidos na execucao seriahgaina “le22-4" constam no Apéndice D.

Foi utilizada a mesma versao paralela do algori@iabionte Carlo, implementada em Java
para a plataforma JoiN na etapa de testes commsistdhiomogéneos. Porém para obter o
balanceamento de carga durante as execucfes nerdenbeterogéneo, o nimero de tarefas a ser
enviado a cada trabalhador durante a execucaalimilado proporcionalmente ao valor de seu
fdr. Para ndo aumentar a complexidade da analise dnerste heterogéneo,averheadcausado
pela adicdo de tarefas foi mantido fixo, pela zaitido de um nimero constante de 500 tarefas
independentemente do numero de trabalhadores émw®lvEsse numero atende o que foi
discutido na secéo 5.2.4. O total de trabalho de dastancia foi entdo dividido em 500 tarefas
iguais que possuem um tempo de computacao aindéicatjvo em relagcdo ao tempo de
comunicacao. O numero de tarefas atribuido a cemtagsador foi calculado segundo a equacao
41.

Tasks; = [—5 00+f d”]

41
Sideal(P) ( )
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ondeTasks € 0 numero de tarefas a ser enviado ao traballafdior € seu fator de desempenho
relativo e Rea(p) € a soma doddr’'s dos trabalhadores envolvidos na referida execucdo.
(Equacéo 33 — Pagina 59)

6.2.2 Condicdes de testes

Foram criados grupos de 2, 4, 8 e 12 maquinas,gexacucao das instancias da aplicacao Pi-
Monte Carlo mostradas na Tabela 8. A formacao dagog de trabalhadores obedeceu a ordem
decrescente diglr, como determinado na métrica da isoeficiénciamkedup Assim 0s grupos

foram formados como mostrado a Tabela 9.

Todos os tempos obtidos nas execucdes estdo nusstracApéndice D.

Tabela 9 - Grupos de maquinas utilizados nos teshteterogéneos.

Grupo | n° trabalhadores Maquinas integrantes
1 2 le22-4, 1e22-2
2 4 le22-4, le22-2, le22-3, le22-5
3 8 le22-4, 1e22-2, le22-3, l1e22-5, viviane, bishop, tuck, vortigen
4 12 le22-4, 1e22-2, le22-3, le22-5, viviane, bishop, tuck, vortigen, iff, eps, dxf, pict

6.3 Resultados

Os dados coletados foram utilizados para verifssaa métrica da isoeficiéncia dpeedup
proposta neste trabalho, é capaz de caracterieguadamente a escalabilidade de uma CAPP
heterogénea.

O primeiro passo na utilizacdo da métrica de isagfcia despeedupé a determinacao dos
speedupdeais para cada grupo de execucdo, pois a platds poderemos calcular a eficiéncia
de speedup(Es), por meio da equacéo 27, e estabelecer o valaef@eéncia a ser mantido
constante durante a andlise da escalabilidade. GQlseatido no Capitulo 5, epeedupideal
pode ser estimado através da somafdos envolvidos na execucdo. A Tabela 10 mostra os

valores despeedupdeais obtidos para cada grupo de execucéao.
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A partir dos valores da Tabela 10 € possivel tragaro grafico da eficiéncia dgpeedup
(parametro de desempenho desta métrica) em furgduahtidade de carga na aplicacdo Pi-

Monte Carlo, para cada um dos grupos utilizadasocmostrado na Figura 22.

Pelo fato do conceito de escalabilidade nesta caéestar diretamente ligado a variagdo na
carga de trabalho necessaria para a manutencd, denstante, o gréfico da Figura 22 é
fundamental para a obtencdo dos valores de camss@ios para atingir a eficiéncia desejada

em cada grupo de execucao.

Tabela 10 -Speedups ideais nos grupos heterogéneos testados.

n° Speedup
Grupo trabalhadores | heterogéneo
ideal
1 2 1,99
2 4 3,92
3 8 5,32
4 12 6,28
JoiN
l -
0,9
0,8
o % Grupo 1
3 |
S 0,7
L
W | —Grupo 2
Q 06
1%
@
T 05 - =-Grupo 3
R
Q 0,4 +
5§ —Grupo 4
2 03 -
g
wl
0,2 -
0,1 -
0
1,00E+04 1,00E+05 1,00E+06 1,00E+07 1,00E+08 1,00E+09 1,00E+10

carga de trabalho (n2 iteragdes)

Figura 22 - Eficiéncia despeedup em fun¢éo da carga do algoritmo Pi-Monte Carlo nglataforma JoiN em

ambiente heterogéneo.
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Podemos considerar qu valor ideal para a escolha Es de referéncia, seria exatament
valor maximo atinido pelo parametro, uma vez que geralr é desejad trabalhar com 100¢
do desempenho que as CAPP's podem nos oferecér, na regido de saturacao dos grafi
estao envolvidas altas variacdes na cw e a determinacéo do local exato onde o valximo
€ atingido requer uma granularidade medidas elevada nesta re¢ Apesar de possivel,0
ponto de vista prati, esse procedimenté custos, pois alémrde exigir inumeras medidas p:
vasculhar uma extensa fa de cargaas aplicacdes nesta rec possuem tempos de execu:
elevados devido ao volume de carga envo. Portanto para preservar ao maximo o cal
pratico da métri¢, adotamos como referéncia o valor de ' do speedu ideal heterogéng¢, que
continua consideravelmente proximo do mé& desempenho da CAl

Como ilustra éFigura23, para um valor dE; em 90% e utilizando interpolagao logaritm
dos pontos de cada curva na regido observada, obt@® valores da carga de trabe
necessarios paramanterks constante na CAPP com JoiN «Monte Carlo para cada um d
grupos heterogéneos. No Apéndice E sdo mostradogrdgos das curvas resultantes

interpolacao utilizad

JoiN

Q0%

07 1 x Grupo 1
0,6 - —-Grupo 2
0,5 -

=-Grupo 3

o
IS
L

—Grupo 4

Eficiéncia de Speedup

o
8]
L

o
[

We  Wor Wolir

o

carga de trabalho (n2 iteractes)

Figura 23 - Obtencao das cargas de trabalho nesséarias para atingir 90% deE¢ nos grupos heterogénec

de trabalhadores
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E importante ressaltar que apenas a escolha do daleeferéncia em 90% n&o garante que
seja viavel atingi-lo, pois é possivel que a quiatieé de carga exigida para esta situacéo fosse
impraticavel. Neste caso a analise de escalabdigaderia ter sido feita para valores menores de

eficiéncia, porém correndo o risco de avaliar ustesna paralelo subutilizado.

A Tabela 11 mostra os valores de cargas obtidos Epoonstante em 90% para todos 0s
grupos de trabalhadores, assim como os valoregpkciclade computacional total associada a

cada grupo.

Tabela 11 - Valores de cargas cofg constante em 90%, para os grupos heterogéneos datialhadores.

C Capacidade
arga :
Grupo (n° iteracdes) computacional
total (C(p))
1 57636677 1,99
2 187737942 3,92
3 442714750 5,32
4 606450077 6,28

Baseado no critério de escalabilidade proposto pwlfrica de isoeficiéncia depeedupé
possivel considerar escalavel a CAPP heterogénmaaloiN aqui analisada, uma vez que, pela
Tabela 11, existe uma variacdo da carga da apbdac®onte Carlo capaz de manter constante
a eficiéncia despeedupa medida que a CAPP tem sua capacidade commahdatal C(p))
aumentada. Novamente ressaltamos que se a CARBadaahdo fosse escalavel, teoricamente o
valor de carga necessario para manter a efici@eispeedupconstante tenderia a infinito e

consequentemente a escalabilidade calculada peteg@o 40 tenderia a zero.

A Figura 24 apresenta o gréfico dpeedupdeal ordenado na CAPP analisada, juntamente
com a curva depeeduma condicdo d&s em 90%, também séo apresentadas no grafico (em
tom mais claro) as curvas dpeedugom carga fixa para algumas das instancias deaggl Pi-
Monte Carlo. As curvas de carga fixa reforcam ev&ftéo de que existem valores de carga que
satisfazem o critério de isoeficiéncia sfgeedupuma vez que estas atingem (e até superam) o
valor de 90% dé&s.
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JoiN

7,00 -

6,00 -
== ideal heterogéneo ordenado

-+ 90% de E,
5,00

4,00 -

Speedup

3,00 -

1,00 -

0,00

G1 G2 G3 G4
grupos de trabalhadores

Figura 24 - Perfis despeedup de carga fixa para a CAPFheterogénea conJoiN.

A Tabelal? apresenta os veres deescalabilidade calculados, segundo a equ4G, a partir

dos valores presentes Tabelall.

Tabela 12 - Valores de escalabilidade da CAPlheterogénea conJoiN para uma eficiéncia despeedup de

90%.
| Escalabilidade JoiN - ¥(C(p).C(p) |
Es=90%
Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
C(p ) 3,91 5,31 6,28
Grupo 1 1,99 0,60 0,35 0,30
Grupo 2 3,91 0,58 0,50
Grupo 3 5,31 0,86

Na Tabelal2 observi-se que, para um valor fixo (C(p“), os valores de escalabilidac
crescem a medida qIC(p) se aproxim deC(p“), ou sej, a escalabilidade da CAFheterogéne

também depencade situacdo inicial o sistema parale. Este comportamento da escalabilidac
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sua similaridade com a condicdo homogénea podemeseebidos mais facilmente devido a
classificacéo ordenada dos trabalhadores.

Considerando que o algoritmo utilizado possui dar&ticas que permitem analisar o limite
superior de escalabilidade da CAPP, percebemosnmgsEmo nesta situacdo um ambiente
heterogéneo oferece maior dificuldade para o afieowento total dos recursos, uma vez que

nenhum dos valores calculados atingiu a escalad#iddeal ou mesmo superou 0,9.

Ao observar os dados da Tabela 12 é importantertermente que a escalabilidade em
ambientes heterogéneos é calculada a partir des;®as na capacidade computacional total da
CAPP e apesar do numero de trabalhadores dobrar @ntgrupos 1, 2, 3 e aumentar 50% no
grupo 4, essas variagbes nao sao refletidasCgmy que normalmente apresenta variacdes

menores ou, N0 Maximo, iguais as do numero dellvadares.

Na situacdo de ambiente heterogéneo o numero Helhealores ) ndo pode ser usado
diretamente, pois ndo oferece informacéo util parabtencdo da escalabilidade. Portanto o
parametro importante nestes casos é a capacidadputaxional total da CAPP. Um dos
diferenciais em meétricas que se propdem a avaistensas de processamento paralelo
heterogéneos € a caracterizaca@¢@ da CAPP e como sua variacdo € percebida pelacaétri
A isoeficiéncia despeedup proposta neste trabalho, utiliza uma maneiraiqaré viavel de
avaliacdo da capacidade computacional dos trabaibsce consequentemente da CAPP, por
meio de um conjunto deenchmarksPelo exposto aqui pudemos verificar que essadagem
conseguiu caracterizar as variagbes de poder cawipoél total e sua influéncia na

escalabilidade da CAPP.

Utilizando os dados da Tabela 11, podemos obsaimda que para uma variacao €fp) de
pouco mais de 3 vezes (Grupo 1 => Grupo 4), foessd@rio um aumento de aproximadamente
10 vezes na carga para manter a eficiéncispdedupem 90%, o que refletiu na escalabilidade
de 0,3 mostrada na célula (Grupo 1 => Grupo 4)atzelh 12.
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6.4 Conclusdes do capitulo

Neste capitulo foram descritos os testes realizadosum sistema heterogéneo, utilizando a
métrica da isoeficiéncia dpeedumplicada a plataforma de processamento paralgi@l/loiN,

a qual executou o algoritmo Pi-Monte Carlo.

Para obter o balanceamento de carga durante agéeparalela em ambiente heterogéneo,
foi utilizada uma abordagem onde a carga totalraleatho da aplicacéo foi dividida em 500
tarefas iguais e cada trabalhador recebeu uma idadet de tarefas proporcional a seu

desempenho relativo.

A métrica da isoeficiéncia dgeedudoi aplicada a CAPP heterogénea com JoiN e vetific
se que a classificagcéo dos trabalhadores em orderastente de desempenho relativo ajudou na
interpretagcdo dos graficos e dos resultados fitGaaforme pdde ser verificado, a utilizagdo da
eficiéncia despeedupcomo parametro de desempenho permitiu caracteiescalabilidade da
CAPP, assim como gquantificad-la para as variacOesmfacidade computacional consideradas. A
utilizacdo do speedupcomo parametro de desempenho da métrica tambéititotaca
compreensao dos dados, uma vez que este concaitplamente conhecido e estd diretamente

ligado ao desempenho em sistemas de processanaeatelq.

A utilizacdo na CAPP heterogénea de um algoritme jppssui caracteristicas proximas as
ideais, facilitou a constatagdo de que em um artétegterogéneo o aproveitamento eficiente da
capacidade computacional oferecida pelo sistemaaié dfificil. Isso se refletiu no fato de
nenhum dos valores calculados de escalabilidadatitggido o valor unitario ideal ou mesmo
superado 0,9, como ocorreu com a CAPP JoiN homagémalisada no Capitulo 4 e que utilizou

0 mesmo algoritmo.

De maneira similar ao que foi constatado utilizaadométricas para sistemas homogéneos,
verificou-se pela nova métrica, uma dependénciaeent escalabilidade de uma CAPP
heterogénea e a situacao inicial da capacidade wtanipnal do sistema paralelo adotado. Pois,
para uma determinada capacidade computacional tisalalores de escalabilidades crescem a
medida que a capacidade computacional inicial sexapa da final. Este comportamento da
escalabilidade e sua similaridade com a condicdonolgénea puderam ser mais facilmente
percebidos devido a classificacdo ordenada doalbadbores.
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Essa similaridade entre os resultados mostradasaggiobtidos com a aplicacdo das métricas
homogéneas de isoeficiéncia e isovelocidade, coafir a adequacéo da métrica da isoeficiéncia

de speedup em caracterizar a escalabilidade dePl Seterogéneo.
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Conclusodes e trabalhos futuros

Neste trabalho foi abordado o desafio na area dnsas de processamento paralelo
relacionado a definicdo e avaliacdo da escalad#idan sistemas homogéneos e heterogéneos de
processamento paralelo virtual. A seguir € most@ano os objetivos do trabalho, listados na

secao 1.1, foram alcangados.

Primeiramente foram avaliadas métricas de escamlaté para sistemas homogéneos e
heterogéneos presentes na literatura, onde duasmé&icas homogéneas, isoeficiéncia e
isovelocidade, foram selecionadas para uma apbcgma@tica em duas plataformas de
processamento paralelo virtual, JoIN e JPVM, anilz@meadas em Java. O algoritmo Pi-Monte
Carlo, foi utilizado na aplicacdo dessas métriogise possui caracteristicas como baixa
comunicacao, alto grau de paralelismowerheadpor processador independente de carga. Os

resultados dos testes em sistemas homogéneosiparmit

- classificar ambas as combinagfes algoritmo-mata paralela (CAPP’s) como escalaveis
segundo a o6tica das duas métricas utilizadas, @enagwe foi possivel encontrar valores de carga
de trabalho capazes de manter constante o paradettesempenho, frente a uma variagdo no

ndamero de processadores;
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- entender que a escalabilidade calculada reflefedm distante uma CAPP esté da situacéo
ideal (onde para uma carga fixa, o tempo de execacéxatamente o inverso da variacdo no

namero de trabalhadores);

- identificar que a escolha do valor de paramegoddsempenho a ser mantido constante

exerce real influéncia no valor de escalabilidaa€APP;

- perceber a dependéncia entre a escalabilidadeA®® homogénea e o numero inicial de

processadores da plataforma paralela utilizada;

- verificar que a utilizacdo de um algoritmo comacteristicas proximas as ideais permite
extrair o maximo desempenho de uma CAPP homogatiaegindo assim valores de até 0,9 de

escalabilidade;

Essas informacdes serviram para uma avaliacdo desaddhada das meétricas e permitiram
identificar as caracteristicas desejaveis em undagad@le escalabilidade, tanto do ponto de vista
da formulacdo, quanto da aplicacdo prética, o quéi@u na proposta de uma nova métrica para

sistemas heterogéneos de processamento paratelal.vir

O foco principal da proposta da nova métrica faiagtr que ela fosse eficaz e de facil
aplicacdo pratica em sistemas de processamentdelparartual. Para isso as abordagens
consideradas levaram em conta caracteristicasagfl@rpestar presentes em ambiente reais desse
tipo como: comunicacao lenta, heterogeneidade dapiimas e alta carga de processamento. A
métrica proposta, isoeficiéncia dpeedup utiliza como parametro principal gpeedupque é
certamente um dos conceitos mais difundidos emepsagnento paralelo. E para superar as
dificuldades de obtencéo e visualizacaAspeedugem ambientes heterogéneos, foi proposta uma
abordagem utilizando os desempenhos relatifss] dos trabalhadores. Uma metodologia
pratica e viavel foi proposta para célculo ddsSs baseada na execucdo de um conjunto padrao
de benchmarksque permite estimar a capacidade computacionampomento em que 0s

trabalhadores entram na plataforma.

Foram apresentados testes para validar a adeqdagiizoposta na avaliagdo da escalabilidade
de uma combinacédo algoritmo-plataforma paralelarbgénea. Conforme pdde ser verificado, a
utilizacdo da eficiéncia depeedupcomo parametro de desempenho permitiu caractesizar

escalabilidade da CAPP, assim como quantifica-lasa pas variacbes de capacidade

82



Conclusoes e trabalhos futuros

computacional consideradas. O uso fifrSs para estimar apeedupideal mostrou-se eficaz,
assim como a estratégia de ordenacao dos trabadisasiegundo sedidr’s, fato que auxiliou na
analise e visualizacdo dos resultados. Os testesaanétrica da isoeficiéncia dpeeduem um

ambiente heterogéneo permitiram ainda:

- classificar a CAPP heterogénea com JoiN comol&®ssa uma vez que, frente a uma
variacdo na capacidade computacional, foi possiwebntrar valores de carga de trabalho
capazes de manter constante a eficiéncigpdeduputilizada nesta métrica como parametro de

desempenho;

- identificar, de maneira similar ao que foi coteti® utilizando as métricas para sistemas
homogéneos, que existe uma dependéncia entre lalsbdade de uma CAPP heterogénea e a

situacdao inicial da capacidade computacional dersia paralelo adotado;

- constatar que em ambientes heterogéneos, mesitipangto um algoritmo com
caracteristicas préximas as ideais, € mais diftdizar eficientemente os recursos do sistema e,

portanto, atingir valores altos de escalabilidade;

Através dessas informacdes, e por apresentaradeslsimilares com os obtidos na aplicacéo
das métricas homogéneas, a métrica da isoefici@emspeedupproposta neste trabalho foi
considerada adequada para caracterizar a esadalgilide SPPV heterogéneos de maneira

pratica e suficientemente confiavel.

Contudo, este trabalho nédo tem a pretensdo deeapaesuma solucao definitiva para a
avaliacdo da escalabilidade em sistemas heterogédeoprocessamento paralelo. Existem

algumas melhorias e andlises que podem ser budtdida@snente, tais como:

- proposta de uma metodologia para a obtencédo cdabdidade de uma CAPP que seja
menos dependente da variacdo de carga na aplicacéo;

- criagcdo de uma ferramenta automatizada capaztitizaru os conceitos da métrica de

isoeficiéncia na andlise da escalabilidade e qesgser utilizada em SPPV;

- avaliacdo do comportamento da métrica com ouitaacdes de escalonamento de tarefas e
outras classes de aplicacao paralela que apreseatanteristicas de comunicacgao, paralelismo e

overheaddiferentes da de Pi-Monte Carlo;
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Apéndice A

Implementacoes do algoritmo Pi-
Monte Carlo em sistemas homogéne

Para aumentar o grau de automatizacdo dos testes, cfiada a class
PiMonteCaro_Constant com o objetivo demanter os valores s cargis de trabalho aplicass
em cada instanc da plicaca. As posicdes dwetor APP_LOADarmazenam carga de trabalh
da instancieda aplicacdo corresponde ao numero do indice desse v¢, como mosiadc na

Figura2s.

public class PIMontelarlo Constants {

S/Application load teble, ApplicationlD = ArrayIndex

public static final long[] AFF _LOAD = | 64000L,
256000L,
1024000L,
4096000L,
163584000L,
655360001,
262144000L,
10458576000L,
41943040001,
18777216000L,
67108264000L,

Figura 25 - ClassePiMonteCarlo_Constants utilizada por todas &s versdes diimplementacdes dc

algoritmo.
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Todas as versdes implementadas do algorPi-Monte Carlc utilizaram esseclass: para
obter a carga de traba.

A.1 Versao Seria

A seguir temos versao serial do algoritrPi-Monte Carlcimplementadgpor meic da class

PiSeria, mostrada nFigura26.

public class PiSerial {
puklic static woid main({String[] args) {
int applID = Integer.parselnt{args[0]);
Syatem.ocut.println{("AppID = " + applD):
System.ocut.println{"3tarting task.... "+iteraticnSize);
long tl = System.currentTimeMillis();
long iterationSize = PIMontelarlo Constants.APP LOAD[applD]:
long total = 0Ly
double x,¥r
for{long i=0; i<iterationSize; i++) |
¥ = Math.random() »
¥y = Math.random() ;
1f [ ({xw*x+y*y < 1)) total+t;
}
double pi = (doubkle) 4*total/iterationdize;
long t2 = System.currentlimeMillis();
long temp = (t2-tl);
System.out.println{temp+"@"+cl1+"@SERIALTIME, T1\n"™) &
System.cut.println{"Result recewveid. PI= "+pi+".\n");:

Figura 2€ - ClassePiSerial utilizada na verséao serial do algoritmc

A.2 Verséo paralela JoiM

A verséao parala do algoritmoPi-Monte Carlc implementada para a plataforma J, utiliza

trés classe Java.

7

A primeira dela, mostrada neFigura 27 (DistributeDat¢), € executada pelo compone
coordenador da plataforma e é responsavel por momtavetor(limits[]) contendo os dados
entrada para todas as tarefas da exec Apos a finalizagdo desta classe, os dados armaas
em cada posigéo desse vetor sdo encialmente enviadpelo coordenador a trabalhadore

Ao receber o dado de entrada os trabalhadores taxeca classe denominadJoinTasl,

mostrada niFigura 28, que realiza doop de geraca de coordenadazaleatériase retorna com
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resultado o nimero de coordenadas que atenderareqagsito do método de Monte Car
discutido niCapitulo -.

ApoOs receber os resultados de todas as tareplataforma executa no coordenador a cli

GatherResul, que colet:osresultadose calcula o valor de Pi, como mostrFigura28.

package br.unicamp.fee.dca.join.applications.PI;

import java.lic.BufferedBeader;

import java.ic.File;

import java.ic.FileReader;

import java.ic.Serializakle;

import br.unicamp.fee.dca.join.framework.app.AppCode;

public class DistributeData implements Applode]
public Serializable taskrun{Serializable par) {

try{
String filelame = "conf"+File.separator+
"appManager"+File.separator+"pi_montecarlo.conf™;
FileBeader fr = new FileReader(fileName);
BufferedReader br = new BufferedBReader(fr):
ff Parsing pi_montecarlo.conf file
S/Firat line: applicatiocn ID({3ize)
int applDl = Integer.parselnt{br.readline()):
S/5econd line: number of works, tasks per work
int numlfTasks = Integer.parselnt(br.readline())*
Integer.parselnt (br.readline()):
br.cloae();
fr.close():
Syatem.ocut.println("\nkApplication ID: "+appll+
" HNumber of tasks: "+numlfTasks):
long tl = System.currentTimeMillis():

S/5tart actual distributing process
Okject[] limits = new COkject[numbfTasks];
long iterationSize = PIMontelarlo Constants.APP LOAD[applID] /mumliTasksa;
for{int i=0;i<numOfTaska;i++)
Long[] parameters = new Long[2]:
parametera[0] = iterationSize:
parameters[l] = new Long{appll);
limits[i] = parameters;

}

long t2 = System.currentTimeMillis():
long temp = {(t2-tl):
Syatem.out.println (™\n"+temp+"ET+E1+TET+E2+
"@TOTAL INITIAL SERIAL TIME,T1,T2%n"):
return limits;

}catch {Exception error){
error.printStackIrace()
return null;

Figura 27 - ClasseDistributeData executada no coordenadc na versaoparalela em Joil.
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package br.unicamp.fee.dca.join.applications.PI;

import java.ic.Serializable;
import br.unicamp.fee.dca.join.framework.app.ipplode;

public class JoinTask implements Applode]
public Serializable taskrun({3erializable par) |
long tl = System.currentTimeMillis();
Long[] parameters = (Long[])par:
long limit = parameters[0]:
long total = 0L;
System.ocut.println{"3tarting task.... "+limit);

double x,¥:

for{long i=0; i<limit; i++) {
X = Math.random() ;
¥ = Math.random() ;

1E{{x*x+vy*y < 1)) total++;
Long[] res = new Long[2];
resz[0] = new Long{total);
S/ Bpplication ID to be used by GatherBesults.java
res[l] = parameters[l];

long t2 = System.currentTimeMillis();

long temp = (t2-tl);
System.out.println("\n"+cemp+"@"+t1+"@PARALLELWORE, T1\n"™) »
System.ocut.println{"Task processing finished. Found "+total+™ numbers.™):
return res;

Figura 28 - ClasseJoinTask executada nos trabalhadores na verséo paralela dégaritmo em JoiN.

rackage br.unicamp.fee.dca.join.applications.PI;

import java.ioc.Serializable:
import br.unicamp.fee.dca.join.framework.app.Applode;

public class GatherBesults implements AppCode
public Serializabkle taskrun(Serializable par) |
long tl = System.currentTimeMillis():
Okject[] taskBesults = (Cbject[]) par:
long total = 07
int numlfTasks = taskBResults.length;
int appID = 0;
for{int i=0; i<numlfTasks; i++) |
Long[] pos = (Long[])taskResults[i];
long subkTIctal = pos[0]:
total += sukTotal;
applID = Integer.parselnti{pos[l].toString()):

long iteration3ize = PIMonteCarlo Constants.AFF LOAD[applD] /mumlfTasks ;

double aux = (double) total/fiteraticn3ize;

double pi = 4*aux/numlfTasks; [/ Calculating final result

long t2 = System.currentTimeMillis():

long temp = (t2-tl);:
System.cut.println{™\n"+temp+"@"+t1+"E"+t24+"@TOTAL_FINAL SERIAL TIME,T3,T4\n"):
System.ocut.println("\nResults receveid from workers. PI= "+pi+".\n");

long totalWork = iterationSize*num0fTasks;

System.out.println ("\nTO0TAL WOBRK = "+totalWork+™\.n");

return par;

Figura 29 - ClasseGatherResults executada no coordenador na versao parale do algoritmo em JoiN
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A.3 Verséo paralela JPVM

A verséao paralela do algoritmo Pi-Monte Carlo imnpémtada para a plataforma JPVM, utiliza

duas classes. A classe denomindplamTaské executada nos trabalhadores e nela é realizado o

loop que gera os pontos aleatérios e obtém o niumecoatelenadas que atingiram o quadrante

do circulo unitario. Como no caso de JPVM a aphlcaé responsavel pelo envio de dados ao

coordenador, a operacao de envio do resultadaela t@o coordenado esta incluida nesta classe,

como mostrada na Figura 30. A outra classe é deramlaPiJpvm € executada na maquina

coordenadora, sendo responsavel por: preparar diss die entradas das tarefas na execucao,

envia-los aos trabalhadores, coletar os resultaddedhs as tarefas e efetuar o célculo do valor

de Pi. O cddigo dessa classe € mostrado na Figura 3

import jpvim.*;

public class JpvmTask |

pukblic static wvoid main{String[] args) |

try

jpvrEnvironment jpvm = new JjpvmEnvironment () :
long tl = System.currentTimeMillis();
// Get my parent's task id...
jpvmTaskId parent = Jpvm.pvm _parent():
long iterationSize = 0L;
jpvmMessage msg = jpvm.pvm recv {appProtocol.TASK) ;
if (mag'=null) {
iterationSize = mag.buffer.upklong():
}

System.ocut.println{"Starting task.... "+iterationSize);

long total = 0L;

double x,v:

for{long i=0; i<iteraticnSize; i++) |
K = Math.random();
¥ = Math.random();
if{{x*x+v*y < 1)) total+t;

// Send a message to my parent...

jpvmBuffer buf = new jpvmBuffer():
buf.pack{toctal);
jpvm.pvm_send (buf, parent, appFrotocol .RESULT) ;

S/ Exit from the parallel virtual machine

jpvm.pvm_exit ()

long t2 = System.currentTimeMillis();

long temp = (t2-tl):

Syatem.out.println{™\n"+temp+"@"+tl1+"@EARALIELWORKE, T1\n") ;

System.ocut.println{"Task processing finished. Found "+total+
" numbers.™);

1
catch (JjpvmException jpe) |
System.out.println("Error - jpvm exception™);

}

Figura 30 - ClasselpvmTask executada no trabalhador na verséo paralela do adgitmo em JPVM.
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import java.ioc.BufferedBeader;
import java.ic.FileBReader;
import jpvim. *;

puklic class Pidpvm |
public static void main({3tring[] args) |
try{
String fileName = "pi_montecarlo.conf™;
FileReader fr = new FileReader(fileName);
BufferedReader br = new BufferedReader(fr);
// Parsing pi_montecarlo.conf file
S/First line: applicaticon ID({3ize)
int applD = Integer.parselnt{br.readline()):
S/5econd line: number of works, tasks per work
int numbfTasks = Integer.parsseInt{br.readline()}*
Integer.parselnt{br.readline{) )
br.close();
fr.close():
System.cut.println{"\nippll: "+appll+"™ Workers: "+ ({numlfTasks/3)+
" NumlfTasks:"+numlfTasks) ;
long tl = System.currentTimeMillis():
S/ Distributing data
long workLeoad = FIMonteCarle Constants.APF LOAD[appID];
long iteration3ize = workLoad/numlfTasks;
jpvmEnvironment jpvin = new jpvmEnvironment () ;
jpvmTaskId tids[] = new jpvmIaskId[numlfTasks]:
jpvm.pvm_spawn ("Jpvmlask™, numlfTasks, tids):
for{int i=0;i<numdfTasks:i++)
jpvmBuffer buf = new JjpvmBuffer():;
buf.pack{iteration3Size);
jpvm.pvm_send (buf, tids[i], appProtocol.TASE);
1
long t2 = System.currentTimeMillis();
S/ Gathering data
long total = 0OL;
jpvmMessage firstMsg = jpvm.pvm_recv (gappProtocol .RESTLT) ;
long t3 = System.currentTimeMillis():
total += firstMag.buffer.upklong():
for{int J=1;j<nmumlfTasks;j++) {
jpvmMessage message = jpvm.pvim recv(appFrotocol.RESULT) ;
total += message.buffer.upklong();
!
double pi = 4*total/workload; // Calculating final result
long td4d = System.currentTimeMillis():
jpvm.pvm_exit () ;

long templ = (t2-tl):
long temp?2 = (t3-t2):
long templ = (td-t3);
long tempd = (t4-tl):
long tempd = templ+temps3;

System.ocut.println {tempd+"@FULL_EXECUTION TIME"):
System.cut.println{templ+"@DISTRIBUTICN_TIME™);
System.out.println(templ+"BCOMMUNICATION+FROCESS TIME™);
System.cut.println{temp3+"QGATHERING TIME™) ;
System.cut.println(tempS5S+"@SERIAL _TIME™);
System.out.println({"Results receveid from workers. PI= "4pi);
long totalWork = iteraticonSize*numlfTasks;
System.out.println ("ICTAL WORK = "+totalWork):

}lcatch (Exception error) |
error.printStackIrace() ;

}

Figura 31 - ClassePiJpvm executada no coordenador na verséo paralela do algono em JPVM.
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Apéndice B

Dados obtidos nos testes com sistemas
homogéneos

A seguir temos os dados completos obtidos na e#iecdgs testes em sistemas homogéneos

utilizando a aplicacao Pi-Monte Carlo nas plata@srdoiN e JPVM.

B.1 Execucéo serial

A Tabela 13 apresenta os temposmasmedidos na execucao da versao serial do algoritmo
Pi-Monte Carlo em uma maquina com a seguinte cordgfo:Pentium4, 1.8GHz, 1Gb RAM,
Sistema Operacional Linux Ubuntu v9.04 e rede d&NlBps. O valor ddmeq € obtido através
da média aritmética dos tempos de cinco execu@mizadas para cada instancia. Também é

mostrado o desvio padrao relativd gq
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Tabela 13 - Tempos de execucdo serial para o alganb Pi-Monte Carlo nos testes com sistemas

homogéneos.
Serial
Inj;ﬁggigaaga Ca‘;?;‘bg:]aé de Tempos de execucdo serial ( Ts) (ms) ;I)Da?dsrvéig
(n° iteracdes) T1 T2 T3 T4 T5 Tined relativo(%)
00 64.103 39 37 36 41 40 38,6/ 5,372
01 256.103 83 82 80 78 79 80,4 2,579
02 1024.103 248 249 250 248 251 249,2] 0,523
03 4096.103 907 908 910 911 910 909,2| 0,181
04 16384.103 3573 3572 3573 3574 3574 3573,2 0,023
05 65536.103 14235 14242 14238 14245 14241 14240,2 0,027
06 262.106 56765 56769| 56768 56765 56764 56766,2| 0,004
07 1049.106 226851 226843 226845 226825| 226814| 226835,6 0,007
08 4194.106 907107 907108 907029 907843 907031| 907223,6/ 0,038
09 16777.106 3628037| 3628152| 3627943| 3628182| 3627897| 3628042,2 0,003
10 67109.106 14509009(14505590(14505286(14506275{14505781|14506388,2 0,010

Obs: Desvio padrao relativo (%) = desvio padfag/

B.2 Execucéao paralela - JoiN

A Tabela 14 apresenta os tempos medidos na exedacéersao paralela do algoritmo Pi-
Monte Carlo executada na plataforma JoiN. Estddadsa dividida em quatro sub-tabelas onde
cada uma corresponde a um grupo de trabalhadadfigadd na execucéo, iniciando em 2 e
atingindo 16 trabalhadores. Cada sub-tabela egéinimada da mesma forma que a Tabela 13.

Tabela 14 - Tempos de execucao paralela para o afigjmo Pi-Monte Carlo na plataforma JoiN em

ambiente homogéneo.

2 trabalhadores

Instggcia Car;?;bg':]acl) de Tempos de execug&o paralela ( T,) (ms) [[))aedsrvéig

aplicacédo (n° iteracdes) T1 T2 T3 T4 T5 Tined relativo(%)
00 64.103 185 132 124 128 109 135,60 21,35
01 256.103 139 104 159 129 133 132,80 14,91
02 1024.103 227 226 220 229 223 225,00 1,57
03 4096.103 575 623 563 580 555 579,20 4,56
04 16384.103 2036 1887 1881 1868 1899 1914,20 3,60
05 65536.103 7098 7144 7162 7159 7118 7136,20 0,39
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06 262.106 28162 28141| 28079| 28119 28089 28118,00 0,12
07 1049.106 112127| 112036( 112138| 112171| 112079| 112110,20 0,05
08 4194.106 447928| 447923 448811| 447920| 447960| 448108,40 0,09
09 16777.106 1791603(1791594(1791460(1792025({1792339(1791804,20 0,02
4 trabalhadores
Instggcia Car;?;bg:]acl) de Tempos de execugdo paralela ( T,) (ms) r[)):dsrvéig
aplicacédo (n° iteracdes) T1 T2 T3 T4 T5 Tined relativo(%)
00 64.103 121 139 111 152 142 133,00 12,50
01 256.103 164 163 134 169 207 167,40 15,57
02 1024.103 205 293 222 231 222 234,60 14,48
03 4096.103 352 406 436 415 499 421,60 12,62
04 16384.103 1007 1056 1051 1097 1015 1045,20 3,45
05 65536.103 3640 3665 3647 3698 3686 3667,20 0,68
06 262.106 14185| 14268| 14466| 14294| 14145] 14271,60 0,87
07 1049.106 56166 56132 56272 56243| 56230 56208,60 0,10
08 4194.106 224116| 224469| 227167| 224476| 226423| 225330,20 0,61
09 16777.106 896998 896070 896969 896500 896031| 896513,60 0,05
8 trabalhadores
Instggcia Ca;g;bg)l':]acl) de Tempos de execucéo paralela ( T,) (ms) Eaedsrvéig
aplicacédo (n° iteracoes) T1 T2 T3 T4 T5 Tined relativo(%o)
00 64.103 219 151 171 166 177 176,80 14,41
01 256.103 146 184 169 152 140 158,20 11,40
02 1024.103 174 174 152 175 182 171,40 6,62
03 4096.103 266 254 258 253 287 263,60 5,33
04 16384.103 644 661 621 652 648 645,20 2,31
05 65536.103 1963 1939 1909 1932 1928 1934,20 1,01
06 262.106 7381 7447 7381 7383 7210 7360,40 1,21
07 1049.106 28261 28166| 28225| 28147 28233 28206,40 0,17
08 4194.106 112139 112138| 112133| 112194| 112157| 112152,20 0,02
09 16777.106 448198| 460660| 448109| 448349 448452| 450753,60 1,23
16 trabalhadores
Instggcia Ca:g;bg:]aé de Tempos de execucéo paralela ( T,) (ms) pD:C?:g(())
aplicacédo (n° iteracBes) T1 T2 T3 T4 T5 Tied relativo(%o)
00 64.103 295 297 236 297 248 274,60 10,95
01 256.103 181 220 265 222 250 227,60 14,17
02 1024.103 180 242 195 196 171 196,80 13,90
03 4096.103 303 339 304 265 205 283,20 17,99
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04 16384.103 398 449 387 495 394 424,60 10,93
05 65536.103 1004 1053 1058 1128 1096 1067,80 4,39
06 262.106 3672 3810 3967 3772 3787 3801,60 2,80
07 1049.106 14954 14336 14299 14355| 14347| 14458,20 1,92
08 4194.106 56775 56598 56525 56433] 56520 56570,20 0,23
09 16777.106 226800| 225538 225577 226254| 225987| 226031,20 0,23
10 67109.106 902324] 903002| 904380| 903102| 902587| 903079,00 0,09

B.3 Execucéo paralela - JIPVM
A Tabela 15 apresenta os tempos medidos na exedagZersao paralela do algoritmo Pi-Monte
Carlo executada na plataforma JPVM e esta orgamidadnesma maneira que a Tabela 14.

Tabela 15 - Tempos de execucao paralela para o afigmo Pi-Monte Carlo na plataforma JPVM em

ambiente homogéneo.

2 trabalhadores
Instancia da | C279a total de Tempos de execucdo paralela ( T,) (ms) Desvio
aplicacéo tfaba'hP pa_drao
(n° iteracdes) T1 T2 T3 T4 T5 Tined relativo(%)

00 64.103 750 688 722 718 695 714,60 3,44

01 256.103 723 869 739 896 727 790,80 10,68

02 1024.103 819 808 808 845 813 818,60 1,89

03 4096.103 1132 1179 1160 1184 1233 1177,60 3,15

04 16384.103 2501 2517 2514 2512 2594 2527,60 1,49

05 65536.103 7846| 7876 7843| 8173] 7867 7921,00 1,79

06 262.106 28906| 28892 28972| 28473| 28641| 28776,80 0,73

07 1049.106 115944 115952 113856( 113102 113128| 114396,40 1,27

08 4194.106 458741| 466241| 466298| 455711| 449863| 459370,80 1,54

09 16777.106 1796779|1799651(1796829(1796910(1797054(1797444,60 0,07

4 trabalhadores
Instancia da | 2792 total de Tempos de execucdo paralela ( Tp) (ms) Desvio
aplicacéo tfaba'hf’ pa_drao
(n° iteracdes) T1 T2 T3 T4 T5 Tied relativo(%)

00 64.103 806 759 735 730 741 754,20 4,11

01 256.103 785 757 742 755 824 772,60 4,24

02 1024.103 796 794 818 797 787 798,40 1,46

03 4096.103 1008| 1001 962| 1041 977 997,80 3,05

04 16384.103 1711 1698 1694 1677 1723 1700,60 1,03

05 65536.103 4516 4433 4403 4379 4399 4426,00 1,22

06 262.106 15065| 14895 15519| 15203| 15012 15138,80 1,58
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07 1049.106 57142 57023] 57043] 57047 57023| 57055,60 0,09
08 4194.106 225434| 225390 225516| 225584| 225415| 225467,80 0,04
09 16777.106 899027| 899160| 899000| 901697 899044 899585,60 0,13
8 trabalhadores

Instancia da | 2192 total de Tempos de execucdo paralela ( Tp) (Ms) Desvio
S trabalho padrédo

BRleec (n° iteracdes) T1 T2 T3 T4 T5 Tied relativo(%)
00 64.103 816 789 764 766 775 782,00 2,74
01 256.103 789 793 790 809 792 794,60 1,03
02 1024.103 847 807 790 794 787 805,00 3,07
03 4096.103 950 917 929 937 911 928,80 1,68
04 16384.103 1298 1275 1306 1337 1278 1298,80 1,93
05 65536.103 2628 2670 2602 2643 2591 2626,80 121
06 262.106 7944 8126 8142 8145 7971 8065,60 1,23
07 1049.106 29068| 29065| 29034| 29229| 29101| 29099,40 0,26
08 4194.106 113399 113457| 113477| 113455| 113446| 113446,80 0,03
09 16777.106 450793 450781| 450773| 450764 450742| 450770,60 0,00

16 trabalhadores

Instancia da | 2792 total de Tempos de execucdo paralela ( T,) (ms) Desvio
aplicacéo ‘Faba'hf’ pa_drao

(n° iteracdes) T1 T2 T3 T4 T5 Tred relativo(%)

00 64.103 852 799 799 905 885 848,00 5,73
01 256.103 929 845 959 858 932 904,60 5,54
02 1024.103 851 864 905 892 847 871,80 2,93
03 4096.103 937 917 917 921 920 922,40 0,91
04 16384.103 1079 1083| 1053] 1072 1087 1074,80 1,25
05 65536.103 1843 1774 1819 1853 1792 1816,20 1,84
06 262.106 4524| 4518| 4518 4533| 4538 4526,20 0,20
07 1049.106 15041| 15118 15182| 15028| 14985 15070,80 0,52
08 4194.106 57149 57214 57256| 57308| 57194| 57224,20 0,11
09 16777.106 225493| 226358| 226789 225508| 225819| 225993,40 0,25
10 67109.106 902721] 901321| 900547| 901207| 900874 901334,00 0,09

Podemos observar em nas tabelas mostradas queio gdadréo relativo foi baixo maioria
das situacdes de carga, o que realca a confiatdlidas médias obtidas. Os maiores desvios
ocorreram em situagées onde a ordem de grandez@mpes medidos era pequena e portanto
mais susceptiveis a varia¢cdes introduzidas peloeantebde testes.
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Apéndice C

Graficos - Sistenas Homogéneos

A seguir temos os resultados da interpolacdo logad, realizada por meio da funcéo
“logarithmic Trendline”do programa Microsoft Office Excel 2007, dos psmbtidos nos testes
efetuados com as CAPP’s homogéneas com JoiN e JPaisl,as métricas da isovelocidade e

isoeficiéncia.
C.1 Métrica isovelocidade

A Figura 32 e Figura 33 mostram individualmenteapaada grupo de trabalhadores nas
plataformas JoiN e JPVM, respectivamente, as cudad/y, resultantes da interpolacao
logaritmica utilizada para obtencao dos valoresaillgas necessarios ao célculo da escalabilidade

na métrica de isovelocidade.
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Graficos - Sistemas Homogéneos
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Figura 32 - Interpolacéo logaritmica das curvas d&, na plataforma JoiN.
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Graéficos- Sistenas Fomogénec
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Figura 33 - Interpolacao logaritmica das curvas deV,,, na plataforma JPVM.

C.2 Métrica isoeficiéncie

A Figura 34 e Figura 35 mostram individualmente para cada grupo de trabales na:
platafrmas JoiN e JPVM, respectivamente, as curvas deéefia paralela resultantes
interpolacdo logaritmica utilizada para obtencé® \dlores de cargas necessarios para man

valores selecionados de eficiéncia conste
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Graficos - Sistemas Homogéneos
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Figura 34 - Interpolacéo logaritmica das curvas deficiéncia paralela na plataforma JoiN.
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Graficos - Sistemas Homogéneos
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Figura 35 - Interpolagéo logaritmica das curvas deficiéncia paralela na plataforma JPVM.
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Apéndice D

Dados obtidos nos testes com sistemas
heterogéneos

A seguir temos os dados obtidos na execucédo des tes sistemas heterogéneos utilizando a

aplicacdo Pi-Monte Carlo na plataforma JoiN.

D.1 Execucéo serial

A Tabela 16 apresenta os temposrmasmedidos na execugao da versao serial do algoritmo
Pi-Monte Carlo na maquina “le22-4" que obteve ohueldr dentre as maquinas pertencentes ao
grupo selecionado para participar dos testes cstensa heterogéneo. O valor Tg.q € obtido
através da média aritmética dos tempos de cincoueies realizadas para cada instancia.

Também é mostrado o desvio padréo relatiVga
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Dados obtidos nos testes com sistemas heterogéneos

Tabela 16 - Tempos de execucdo serial para o alganb Pi-Monte Carlo na maquina de maiorfdr (le22-4).

Instancia | Carga total de Tempos de execugdo serial ( Ts) (Ms) Desv~io
da trabalho padréo

aplicacdo | (n°iteracbes) T T T3 T4 15 T relativo(%)
00 64.10° 58 46 62 56 60 56,40 11,04
01 256.10° 96 102 84 84 96 92,40| 871
02 1024.10° 252 238 238 238 248 242,80 2,77
03 4096.10° 862 866 854 870 868 864,00 0,73
04 8192.10° 1690 1674 1676 1692 1684 1683,20 0,48
05 16384.10° 3326 3330 3340 3324 3346 3333,20 0,28
06 32768.10° 6620 6628 6616 6700 6604 6633,60 0,57
07 65536.10° 13174| 13196| 13180| 13304| 13220| 13214,80 0,40
08 131072.10° 26380 | 26374| 26320| 26376 26370| 26364,00 0,09
09 262144.10° 52694 | 52746| 52796| 52898| 52608| 52748,40 0,21
10 1049.10° 210396 | 210582 | 211032| 210406 | 210356| 210554,40 0,13
11 4194.10° 844898 | 844012 | 844078 | 843980 | 843142| 844022,00 0,07
12 8389.10° 1688068 | 1683226 | 1685408 | 1683842 | 1686118 | 1685332,40 0,11

Obs: Desvio padrao relativo (%) = desvio padfag/

D.2 Execucao paralela — JoiN ambiente heterogéneo

A Tabela 17 apresenta os tempos medidos na exedac&iersao paralela do algoritmo Pi-
Monte Carlo executada na plataforma JoiN em ambibaterogéneo. Esta tabela esta dividida
em quatro sub-tabelas onde cada uma corresponde grupo de trabalhadores utilizado na
execucao, iniciando em 2 e chegando a 12 trababsd@®s nomes das maquinas utilizadas em
cada grupo estédo referenciados no inicio de cadutasela.

Tabela 17 - Tempos de execucdo paralela para o aligmo Pi-Monte Carlo na plataforma JoiN em

ambiente heterogéneo.

Instancia Carga de Tempos de execugdo paralela (- T,) (ms) Desvio
_da ) t(abalh~o paprao

aplicacdo | (n°iteracdes) T1 T2 T3 T4 15 T relativo(%)
00 64.10° 1717 1760 1818 1771 1794 1772,00 2,143
01 256.10° 1750 1749 1778 1933 1828 1807,60 4,265
02 1024.10° 2008 1968 2021 1969 1928 1978,80 1,861
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Dados obtidos nos testes com sistemas heterogéneos

03 4096.10° 2936 2945 2969 2861 2913 2924,80 1,399
04 8192.10° 3639 3497 3544 3597 3631 3581,60 1,684
05 16384.10° 3613 3490 3811 3711 3608 3646,60| 3,311
06 32768.10° 4363 4430 4533 4457 4347 4426,00 1,700
07 65536.10° 7219 7202 7237 7269 7157 7216,80 0,577
08 131072.10° 13797| 13611| 13631| 13586| 13814| 13687,80 0,795
09 262144.10° 26774| 26751| 26755| 26713| 26723| 26743,20 0,093
10 1049.10° 104614 | 104669 | 104607 | 104579 | 104641 | 104622,00| 0,033
11 4194.10° 419700 | 419410 | 419519 | 419303 | 419207 | 419427,80 0,046
Instjgcia ?rggiaé}h%e Tempos de execugao paralela (- T,) (ms) pD:dSrvéi(c))
aplicacdo | (n°iteracdes) T1 ™ T3 T4 15 T relativo(%)
00 64.10° 1295 1349 1316 1326 1356 1328,40 1,867
01 256.10° 1288 1343 1330 1440 1342 1348,60 4,136
02 1024.10° 1414 1364 1374 1459 1386 1399,40 2,731
03 4096.10° 1989 1997 2017 1948 2002 1990,60 1,302
04 8192.10° 2048 1963 2109 2073 2051 2048,80| 2,626
05 16384.10° 2398 2388 2349 2481 2374 2398,00| 2,082
06 32768.10° 3046 3045 3011 3065 3080 3049,40| 0,850
07 65536.10° 4465 4527 4597 4453 4494 4507,20 1,282
08 131072.10° 7794 7834 7666 7729 7690 7742,60 0,909
09 262144.10° 14373 | 14414| 14435| 14393| 14420 14407,00 0,168
10 1049.10° 54606 | 54267| 53587| 53708| 54526| 54138,80| 0,864
11 4194.10° 210520 | 210620 | 210398 | 210710| 210702| 210590,00 0,063
Instggcia (t:rzgaaallh%e Tempos de execugdo paralela ( T,) (ms) Ea?dsrvéig
aplicagdo | (n°iteracdes) T1 ™ T3 T4 15 T relativo(%)
00 64.10° 1094 1093 1204 1192 1103 1137,20| 4,907
01 256.10° 1195 1292 1277 1248 1235 1249,40 3,033
02 1024.10° 1228 1337 1380 1288 1204 1287,40| 5,697
03 4096.10° 1459 1287 1339 1461 1285 1366,20 6,465
04 8192.10° 1668 1608 1790 1634 1728 1685,60 4,369
05 16384.10° 2058 2013 2006 1916 2121 2022,80 3,721
06 32768.10° 2474 2624 2561 2563 2585 2561,40 2,149
07 65536.10° 3747 3827 3580 3738 3726 3723,60| 2,405
08 131072.10° 6437 6468 6325 6265 6470 6393,00 1,453
09 262144.10° 11568 | 11609| 11527| 11665| 11612| 11596,20 0,447
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Dados obtidos nos testes com sistemas heterogéneos

10 1049.10° 40327 \ 40364 | 40186 | 40548 | 40613 \ 40407,60| 0,428
11 4194.10° 156353 | 156664 | 156077 | 156158 | 156383 | 156327,00 0,146
Instancia Carga de Tempos de execugdo paralela ( T,) (ms) Desvio
da trabalho padréo
aplicacdo | (n°iteracdes) T ™ T3 T4 15 T relativo(%)
00 64.10° 1470 1441 1666 1553 1849 1595,80| 10,423
01 256.10° 1559 1789 1621 1492 1941 1680,40| 10,870
02 1024.10° 1462 1493 1839 1879 1951 1724,80| 13,309
03 4096.10° 1939 1993 2008 1987 2001 1985,60 1,372
04 8192.10° 1862 1829 1848 2000 1840 1875,80| 3,756
05 16384.10° 1956 2153 2128 2157 2275 2133,80| 5,369
06 32768.10° 2216 2294 2734 2311 2566 2424,20 8,971
07 65536.10° 3456 3401 3400 3409 3480 3429,20 1,067
08 131072.10° 5794 5745 5718 5853 5773 5776,60 0,891
09 262144.10° 10291 | 10435| 10397| 10148| 10168| 10287,80 1,263
10 1049.10° 34747| 35003| 35127| 34821| 35316| 35002,80| 0,658
11 4194.10° 132904 | 133648 | 133553 | 132711 133233| 133209,80 0,303
12 8389.10° 263842 | 263595| 263763 | 262773 | 262898 | 263374,20| 0,191

Podemos observar nas tabelas mostradas que o geslri@o relativo foi baixo maioria das
situagbes de carga, o que realca a confiabilideae rdédias obtidas. Os maiores desvios
ocorreram em situagdes onde a ordem de grandez@mpes medidos era pequena e portanto

mais susceptiveis a variacdes introduzidas peloeantebde testes.
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Apéndice E

Gréficos — Sistema Heterogéneo

A seguir temos os resultados da interpolacdo loged, realizada por meio da funcao
“logarithmic Trendline”do programa Microsoft Office Excel 2007, dos psmbtidos nos testes

efetuados na CAPP heterogénea com JoiN, para &ané#r isoeficiéncia dgpeedup

A Figura 36 mostra individualmente para cada grdgdrabalhadores na plataforma JoiN, as
curvas deEs resultantes da interpolacdo logaritmica utilizadea obtencdo dos valores de cargas

necessarios ao calculo da escalabilidade.
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Graficos — Sistema Heterogéneo
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Figura 36 - Interpolacéo logaritmica das curvas deficiéncia despeedup na plataforma JoiN.
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