Universidade Estadual de Campinas

Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao

Proposta de um sistema de modelagem
e predicao analitica de desempenho
para uma plataforma de processamento paralelo

Autor: Roberto Hirochi Herai

Orientador: Prof. Marco Aurélio Amaral Henriques

Dissertacio de Mestrado apresentada a Faculdade
de Engenharia Elétrica e de Computacdo como parte
dos requisitos para obtencdo do titulo de Mestre em
Engenharia Elétrica. Area de concentragio: Enge-
nharia de Computacio.

Banca Examinadora

Prof. Dr. Marco Aurélio Amaral Henriques (Presidente) . DCA/FEEC/Unicamp

Prof. Dr. Léo Pini Magalhies ......................... DCA/FEEC/Unicamp
Prof. Dr. MarioJino .......... ... i i DCA/FEEC/Unicamp
Prof. Dr. Wagner MeiralJr. ....... ... ..o oo, DCC/UFMG

Campinas, SP - dezembro/2005



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA E ARQUITETURA - BAE - UNICAMP

Herai, Roberto Hirochi

H412p Proposta de um sistema de modelagem e predicdo
analitica de desempenho para uma plataforma de
processamento paralelo / Roberto Hirochi Herai. --
Campinas, SP: [s.n.], 2005.

Orientador: Marco Aurélio Amaral Henriques

Dissertagdo (Mestrado) - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica € de
Computacao.

1. Processamento paralelo (Computadores). 2. Previsdo.
3. Modelagem de dados. 1. Marco Aurélio Amaral
Henriques. II. Universidade Estadual de Campinas.
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacdo. III.
Titulo.

Titulo em Inglés: Proposal of a performance modeling and analytical prediction system for
a parallel processing system

Palavras-chave em Inglés: Parallel processing, Compilers, Analytical performance

prediction, Parallel application modeling

Area de concentragdo: Engenharia de Computagiio

Titulagdo: Mestre em Engenharia Elétrica

Banca examinadora: Léo Pini Magalhdes, Mdrio Jino e Wagner Meira Junior

Data da defesa: 16/12/2005



Resumo

A predi¢cao de desempenho € um importante mecanismo para avaliar a utilizagdo de recursos € estimar
o tempo de execugdo de aplicacdes em sistemas paralelos. Este trabalho apresenta uma ferramenta
que permite criar modelos que representam caracteristicas da aplicacdo e dos computadores utiliza-
dos para processd-la. Tais modelos sdo combinados para gerar um modelo de desempenho mais
abrangente, cuja andlise permite obter estimativas de tempo de execugdo que contemplem fatores de
atraso tais como operagdes aritméticas sobre diferentes tipos de dados e efeitos de contengéo, cau-
sados por concorréncia. As estimativas podem ser geradas em poucos segundos ¢ permitem analisar
o impacto causado na aplica¢io pela utilizacdo de diferentes configuracdes do sistema de processa-
mento paralelo. A ferramenta foi implementada para um sistema de processamento paralelo baseado
em Java, chamado JoiN, e ela mostrou ser possivel obter estimativas satisfatérias de tempos de exe-
cucdo para diversos tipos de aplicacdes paralelas.

Palavras-chave: processamento paralelo, compiladores, predicdo analitica de desempenho, mo-
delagem de aplicag®es paralelas.

Abstract

Performance prediction is an important mechanism to evaluate the use of resources and predict the
execution time of applications in parallel systems. This work presents a tool for the creation of models
that represent applications and computers characteristics. Such models are combined to generate a
performance model, whose analysis derives execution time estimates that include delay factors, such
as arithmetic operations on different data types and contention effects caused by process concurrence.
The estimates can be generated in a few seconds and allow the analysis of the impact caused in the
application by changes in the parallel system configuration. The tool was implemented for a Java
based parallel processing system called JoiN and it showed that satisfactory execution time estimates
can be obtained for several types of parallel applications.

Keywords: parallel processing, compilers, analytical performance prediction, parallel application
modeling.
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Capitulo 1

Introducao

As plataformas de processamento paralelo que operam sobre a infra-estrutura disponibilizada
pela Internet sdo exemplos de uma tecnologia em ampla expansdo. Neste capitulo serdo vistos alguns
exemplos destas plataformas, como elas funcionam e a forma com que alguns sistemas fornecem
diferentes funcionalidades a elas. Entre estes sistemas, estdo os de predi¢iio de desempenho, os quais
utilizam alguma técnica para estimar o tempo que uma aplicaclo levard para ser executada em uma
plataforma paralela.

1.1 A Internet como fonte de recursos na execucao de aplicacoes

O grande desenvolvimento cientifico e tecnolégico das tiltimas décadas permitiu o surgimento e
aperfeicoamento de indmeras linhas de pesquisa de cardter tedrico e pritico. Estudos que no passado
eram realizados estritamente na teoria, ou em pequenos laboratérios, hoje séo realizados com fins
comerciais e desenvolvidos por empresas, centros de pesquisa ou universidades, tanto estatais como
privados.

Uma das dreas que mais t&m se destacado nos udltimos anos é a de comunicacio de dados, prin-
cipalmente com a popularizacio da Internet. Ela permite interconectar uma grande quantidade de
computadores geograficamente distribuidos para formar uma grande rede de 4mbito mundial. Nos
dias de hoje nao € dificil encontrar uma escola, um centro de pesquisa, uma empresa, um estabelec-
imento comercial ou residéncias com pelo menos um computador conectado a Internet. Em funcao
disso, muitos recursos € esforcos vém sendo investidos para a construgdo € aperfeicoamento de tec-
nologias que facam uso de toda ou parte da infra-estrutura fornecida pelos computadores interligados
através da Internet.

Os grids computacionais, também conhecidos como plataformas de processamento paralelo sobre
a Internet ou simplesmente plataformas de processamento paralelo, sdo conseqiiéncia disso. Alguns
deles sdo propostos com o objetivo de aproveitar, por meio de softwares, a ociosidade de milhares de
computadores distribuidos pelo mundo e interligados por diferentes tipos de rede [BBOO].
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A Fig. 1.1 exemplifica a estrutura de uma plataforma de processamento paralelo ficticia, a qual é
composta por computadores de vdrios tipos conectados pela Internet. Nota-se que ha computadores
que dispdem de grande capacidade para armazenamento de dados (a), uma rede formada por maquinas
homogéneas (b), um computador com grande capacidade de processamento (c) € um palmtop (d),
dispositivo com capacidades de processamento e armazenamento limitados.
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Fig. 1.1: Recursos de uma plataforma de processamento paralelo

O uso de plataformas de processamento paralelo permite aproveitar os computadores ociosos
disponiveis, que poderiam estar sendo sub-utilizados, para diminuir o tempo de execugdo de um
programa paralelo, cujas tarefas, as quais sdo partes de um programa que € dividido em miltiplos
fragmentos, possam ser executadas simultaneamente em computadores distintos. Com as plataformas
de processamento paralelo vdrios beneficios sdo possiveis, como, por exemplo, uma empresa no
Brasil utilizar os computadores na madrugada do Japdo, onde estes computadores poderiam estar
0Ci0S0S € vice-versa.

Atualmente, o uso de plataformas de processamento paralelo é feito em diversas dreas para a
solucdo de uma grande quantidade de problemas [FK04]. Exemplos de utilizacio de tais plataformas
podem ser encontrados em dreas como cinema (criacdo de filmes e animacdes em 3D), criptografia
(quebra de codigo criptografado), meteorologia (modelagem do clima), biologia (seqiienciamento de



1.2 Plataformas de processamento paralelo 3

cadeias de DNA), jogos (cendrios e animagfes), engenharia (simula¢fo de processos), matemdtica
(resolugio de problemas complexos) e economia (simulagio de mercados).

Apesar da ampla aplicabilidade das plataformas de processamento paralelo, seu uso na pratica
ndo € uma tarefa tdo simples, pois € dificil dividir um programa em multiplos fragmentos, chamados
de tarefas, de forma que computadores distintos executem diferentes porcdes do mesmo, sem que
ocorra alguma perda de eficiéncia. Além disso, a alta laténcia de comunicag@o na Internet restringe
as aplicagdes de suas plataformas de processamento paralelo aquelas que ndo necessitam de muita
comunicagio entre as tarefas durante a execugio. Desta forma, um software baseado em uma pla-
taforma de processamento paralelo sobre a internet precisa ser bastante sofisticado para controlar a
distribuicdo e a execugdo de aplicacdes sobre os computadores que, via de regra, sdo distintos entre
si.

1.2 Plataformas de processamento paralelo

Em fungdo das grandes vantagens apresentadas com o uso de plataformas de processamento para-
lelo, existem atualmente vdrias pesquisas no desenvolvimento de softwares baseados em tais platafor-
mas com diferentes caracteristicas € estratégias na utilizacdo dos computadores para a execugio de
aplicacdes [BBLO2].

A plataforma de processamento paralelo Condor [LLM88] [FK99] [FMMOO] [TTL02] é uma das
mais antigas. Desenvolvida na Universidade de Wisconsin, sua origem data de 1985 e ela foi derivada
de outro projeto chamado Remote Unix. Seu foco principal é o gerenciamento e monitoramento dos
recursos disponiveis em uma plataforma de processamento paralelo para que possam ser utilizados
na resolugdo de algum problema de maior porte.

Legion [GWFT94] [GWT97] [leg05], desenvolvido na Universidade de Virginia em 1993, obje-
tiva construir uma plataforma de processamento paralelo baseada em objetos na qual todos os ele-
mentos da plataforma sdo representados por objetos, sejam eles dados ou objetos reais como com-
putadores, redes, microscépios, telescopios ou outros dispositivos fisicos.

A plataforma de processamento paralelo Globus [FK99] [MHHK99] [ACF*01], desenvolvida em
conjunto pelo Argonne National Laboratory e pela Universidade Southern California no ano de 1997,
é um projeto caracterizado por um conjunto de servigos para plataformas de processamento paralelo,
permitindo que aplicacdes para tais plataformas sejam desenvolvidas de maneira incremental pela
possibilidade de insercdo de novos servicos.

A plataforma ESG (Earth System Grid) [FGAT02] [PCD*03], desenvolvida em 1999 e patroci-
nada pelo Departamento de Energia dos Estados Unidos, € um projeto de pesquisa para a construgio
de uma plataforma de processamento paralelo e de dados a fim de prover um ambiente poderoso e
transparente para permitir uma nova geracio de pesquisas climditicas. Trata-se de uma plataforma
distribuida para armazenamento, acesso € localizacio de dados previamente processados resultantes
de simulagdes climéticas.
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SETI@home [ACK*01] [ACK™02] [Gro05] [Com05], desenvolvido na Universidade de Berkeley
em 1999, ¢ uma das plataformas de processamento paralelo mais conhecidas da atualidade. Tem o
objetivo de realizar a busca de inteligéncia extra-terrestre pela andlise de ondas de rddio, nas quais
realizam-se buscas por padrdes que possam evidenciar atividades de vida inteligente. A demanda
de processamento do SETI@home ¢ suprida pela utilizacdo de uma pequena parcela dos milhdes de
computadores distribuidos ao redor do globo, que juntos fornecem alto poder de processamento.

A plataforma de processamento paralelo BOINC (Berkeley Open Infrastructure for Network Com-
puting) [And0O4a] [And04b] foi projetada em 2002 pelo mesmo grupo da plataforma SETI@home.
Ela foi desenvolvida para sanar uma grande limitagdo do SETI@home, que € sé poder executar um
tipo de aplicacdo. BOINC, pelo contririo, prové um sistema que pode ser utilizado para executar
diversos tipos de aplicacdes.

Inicialmente chamada de MyGrid, a plataforma OurGrid [OBV T02] [CPCT03] [CFA104] é um
ambiente que distribui e controla a execug@o de aplicacdes em vérios computadores. Desenvolvida
pela parceria entre a Universidade Federal de Campina Grande € a empresa Hewlett-Packard (HP),
ela busca ser uma proposta aberta (ndo exige uma infra-estrutura especifica), extensivel (facilita a
insercdo de novas funcionalidades) e completa (cobre todo o ciclo de produgdo que uma plataforma
de processamento paralelo deve apresentar), procurando tratar aplica¢Ses do tipo bag-of-tasks.

JoiN [Yer98] [LH99] [Hen99] [Luc02] [PvZHO3] [Yer03] ¢ uma plataforma de processamento
paralelo nascida como fruto de pesquisas iniciadas em 1996, na Universidade Estadual de Campi-
nas. Ela possui uma estrutura baseada em componentes ¢ se propde a fornecer portabilidade no
desenvolvimento e na execugao de aplicagdes paralelas. Tal estrutura foi desenvolvida de forma que
novos componentes € ferramentas sejam facilmente incorporados a plataforma, para incrementar suas
funcionalidades. A plataforma JoiN permite que aplicacdes sejam executadas de forma automatizada
aproveitando a ociosidade dos computadores, exigindo apenas que um programa cliente da plataforma
permaneca em execucdo no computador disponibilizado a ela. O programa cliente € responsivel por
receber requisicdes para o processamento de uma ou mais aplicagdes, a partir de um conjunto de
dados e do cédigo que sdo escalonados e enviados por um médulo chamado coordenador.

Como pode ser observado, hd inimeras implementacées de plataformas de processamento para-
lelo que tratam o gerenciamento dos recursos de uma plataforma paralela de diferentes maneiras para
executar aplicagdes. Todas elas consideram aspectos semelhantes quanto ao projeto da infra-estrutura
da plataforma e das aplicacdes. Tais aspectos existem devido as préprias caracteristicas da plata-
forma paralela, como ampla distribui¢o, grande escala, alta heterogeneidade, miltiplos dominios
administrativos, entre outros.

Para tratar de tais aspectos, uma plataforma de processamento paralelo normalmente € provida
de um conjunto de funcionalidades expansiveis, que podem ser chamadas de servigos ou também de
sistemas de uma plataforma paralela (Fig. 1.2). Cada sistema ¢ responsdvel por tratar de diferentes
aspectos quanto as aplicagdes € quanto a infra-estrutura da plataforma de processamento paralelo. A
Fig. 1.2 procura ilustrar a independéncia entre os sistemas que compdem uma plataforma de proces-
samento paralelo, a existéncia de uma camada responsdvel por gerenciar a execucio € interacio entre
eles e a capacidade de incremento de novos sistemas para o caso de uma plataforma de processamento
paralelo expansivel. Alguns sistemas sdo descrito resumidamente a seguir.
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Fig. 1.2: Servicos de uma plataforma de processamento paralelo

O sistema de escalonamento de tarefas é responsavel por alocar tarefas de uma aplicacdo aos
computadores da plataforma paralela de forma a equilibrar a carga de trabalho entre eles.

O sistema de autenticacdo ¢ responsavel por gerenciar a entrada de usudrios e aplicacdes, ¢ o
acesso aos recursos de uma plataforma de processamento paralelo.

O sistema de seguranca visa garantir a integridade dos dados transmitidos pelos computadores de
uma plataforma de processamento paralelo, evitando que informacdes importantes sejam acessadas
por usudrios indevidos.

O sistema de comunicagio € responsdvel pelo controle de trafego e entrega de mensagens entre 0s
computadores que compdem uma plataforma de processamento paralelo, informando também quando
uma mensagem ndo pdde ser entregue ao destinatario.

O sistema de tolerdncia a falhas visa garantir que, quando algum tipo de problema previsivel
ocorra, a plataforma de processamento paralelo possa se recuperar do problema preservando, se pos-
sivel, algum estado anterior a ocorréncia da falha.

O servigo de contabilidade é responsavel pelo registro dos servigos prestados pelos computa-
dores. Este sistema é importante porque pode motivar, por meio de alguma forma de pagamento,
proprietirios de computadores a disponibilizar suas maquinas a plataforma paralela.

O sistema de monitoramento permite acompanhar a utiliza¢fo e a disponibilidade dos recursos de
uma plataforma paralela, de maneira localizada ou global, em tempo real ou por grificos construidos
estatisticamente. Por meio desse sistema € possivel identificar a ocorréncia de falhas ou possiveis
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melhorias que podem ser realizadas na plataforma de processamento paralelo.

Mesmo considerando intimeros aspectos de projeto da infra-estrutura, o grande dinamismo dos
ambientes nos quais as plataformas de processamento paralelo operam acaba degradando seu desem-
penho. Além disso, muitas aplicagdes sdo invidveis porque requerem um poder de processamento
que vai muito além daquele disponibilizado pelas plataformas paralelas atuais.

Sistemas de predicdo de desempenho permitem estimar o tempo de execucdo de uma aplicacio
antes mesmo de executd-la nos computadores de uma plataforma de processamento paralelo. Isso
permite verificar se ¢ vidvel o tempo de execucdo de uma aplicagio e a quantidade minima de com-
putadores que seriam necessdrios para viabilizar o uso de uma plataforma de processamento paralelo
na execucdo de uma aplicacdo dentro de um prazo especifico [Gau04].

Plataformas de processamento paralelo que possuam um sistema de predi¢c@o, por mais simples
que seja, podem ser mais eficientes quanto a utilizagdo dos recursos, além de permitir conhecer o
tempo que ¢ necessdrio aguardar para que o processamento de uma aplicagio seja concluido. Essa
informac@o pode ser muito Ttil, pois o proprietdrio de uma aplicacdo poderd decidir entre executar
uma aplicac@o na plataforma atual, utilizar outra configuragdo de computadores, ou até mesmo deixar
de executd-la.

A obtengdo de estimativas de tempo leva em conta algumas caracteristicas da aplicag@o e das
maquinas da plataforma paralela que participarao do seu processamento. Tais estimativas podem
ser feitas de varias formas e, entre elas, destacam-se duas: as baseadas em técnicas dinamicas e as
baseadas em técnicas estiticas (também conhecidas como analiticas).

Técnicas analiticas sdo uma boa alternativa se comparadas as técnicas dindmicas, pois fornecem
boas estimativas de tempo a um custo baixo € de forma bastante rdpida, pois ndo exigem o uso
efetivo dos computadores ¢ de informagdes além daquelas que ja estdo disponiveis na plataforma
de processamento paralelo. As ferramentas existentes que implementam alguma técnica de predicio
analitica, o fazem de diversas maneiras, exigindo pelo menos um dos itens listados a seguir:

* utiliza¢fo de uma linguagem de programacao ndo-padrio, pouco utilizada e pouco conhecida:
requer tempo disponivel para seu aprendizado. Além disso, a documentagio e exemplos de sua
utilizacdo sdo, muitas vezes, escassos devido a sua pouca procura ¢ baixa utilizagio;

* insercio de marcas especiais no codigo-fonte da aplicacdo: a partir do cédigo-fonte que ja
se encontra pronto para execugio em um sistema paralelo, € necessdrio aprender e entender a
forma com que se deve inserir marcas especiais no mesmo, tais como comentarios com uma
notacdo especifica. Isto serve para indicar ao sistema que fard a predicio de desempenho da
aplicacdo quais as partes do cédigo que indicam, por exemplo, se a execucio serd feita de
maneira seqiiencial ou paralela;

» modificacdo na arquitetura da plataforma de processamento paralelo: dependendo do caso,
pode ser necessdrio implementar ou modificar parte do sistema paralelo para que um sistema
de predigio de desempenho possa ser utilizado ou desenvolvido.
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Além disso, hé técnicas e/ou ferramentas que ndo levam em consideracio, na andlise do cédigo-
fonte, atrasos causados por operagdes aritméticas realizadas sobre diferentes tipos de dados. Outro
fator de atraso que algumas ferramentas nao tratam ¢ a contengo causada quando um recurso (rede,
CPU) ¢ utilizado de forma compartilhada e concorrente.

1.3 Objetivos

Em fungio das vantagens apresentadas pelos sistemas de predi¢cdo de desempenho, é proposto
neste trabalho o desenvolvimento de um sistema de predi¢do baseado em uma técnica analitica para
a plataforma de processamento paralelo JoiN. Desta forma, os objetivos sdo claramente listados a
seguir:

* verificar a qualidade das estimativas geradas pela técnica PAMELA Estendida quando imple-
mentada por uma ferramenta;

* obter experiéncia com o desenvolvimento de sistemas de predicdo de desempenho;

* conhecer de forma detalhada a implementacio € o funcionamento de uma plataforma de pro-
cessamento paralelo para desenvolver um sistema de predicio;

* estudar tecnologias relacionadas a predicio de desempenho utilizadas em outras plataformas
de processamento paralelo;

* propor um sistema de predicao para a plataforma de processamento paralelo JoiN.

O sistema proposto, batizado de PeMPSys (Performance Modeling and Prediction System), utiliza
a técnica de predi¢do analitica PAMELA Estendida[ Yer03] para a geracio de estimativas de tempo.
As estimativas baseiam-se na construgio e andlise de modelos que apresentam informagdes de atraso
de uma aplicacio e o desempenho dos computadores de uma plataforma de processamento paralelo.

Para produzir os modelos e as estimativas, o sistema possui trés ferramentas: CRES (Computa-
tional Resource Evaluation Service), ARC (Analytical Representation Compiler) e APET (Analytical
Performance Estimation Tool).

Além da necessidade de um sistema de predi¢do de desempenho para a plataforma de processa-
mento paralelo JoiN, o desenvolvimento deste trabalho foi motivado também por outros fatores que
sdo peculiares no desenvolvimento de sistemas deste tipo. Alguns deles sdo listados a seguir:

» verificar a qualidade das estimativas geradas pela técnica PAMELA Estendida quando imple-
mentada por uma ferramenta;

* obter experiéncia com o desenvolvimento de sistemas de predi¢ido de desempenho, ou de outros
sistemas semelhantes a este;
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* conhecer de forma detalhada a implementago e o funcionamento de uma plataforma de pro-
cessamento paralelo como o JoiN para o desenvolvimento de um sistema de predi¢do de de-
sempenho;

+ fornecer uma contribuigfo cientifica na forma de proposta de um sistema de predicdo para uma
plataforma de processamento paralelo com as caracteristicas similares as de JoiN.

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho sao:

* a disponibilizagio de uma ferramenta de predi¢iao de desempenho capaz de estimar de forma
confidvel tempos de execugio para determinados tipos de aplicagfes aparalelas, mesmo que
usando computadores heterogéneos € ndo dedicados como aquelas da plataforma JoiN de pro-
cessamento paralelo;

* 0 levantamento dos tipos de aplicag@o nos quais a linguagem PAMELA Estendida ¢ eficiente
para modelagem e obtencio de estimativas de tempo de execucio.

1.5 Organizacao do trabalho

Em vista do que € proposto, o restante desta dissertacio estd organizado da seguinte forma:

* Capitulo 2: apresenta alguns conceitos basicos quanto a construgdo de modelos para técnicas
de predicio analitica de desempenho e alguns trabalhos relacionados a este que introduzem a
terminologia e os conceitos necessdrios ao entendimento do texto e a literatura correlata;

* Capitulo 3: apresenta a técnica de modelagem e predi¢do analitica de desempenho PAMELA
Estendida e algumas caracteristicas especificas da plataforma de processamento paralelo JoiN.
A primeira é apresentada de forma simplificada, com os principais operadores da notacio € a
forma com que os modelos sdo representados. Em relacido a JoiN, sdo apresentadas as principais
caracteristicas da plataforma de processamento paralelo quanto a sua estrutura ¢ como suas
aplicacdes sdo executadas;

* Capitulo 4: descreve a construgo do sistema de predicio PeMPSys, de acordo com as caracte-
risticas da plataforma de processamento paralelo JoiN, utilizando a técnica PAMELA Estendida
para a geracdo das estimativas de tempo. E visto como as ferramentas CRES, ARC ¢ APET
criam seus modelos de forma automdtica e como estes sdo analisados para obter estimativas de
tempo da execucdo de uma aplicacio na plataforma de processamento paralelo considerada. Ao
final do capitulo sdo discutidas algumas limitacdes do sistema PeMPSys e possiveis alternativas
de uso para que melhores estimativas possam ser obtidas;
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* Capitulo 5: apresenta vdrios experimentos que foram realizados utilizando diferentes tipos de
aplicagdes e também a configuragio de cada um dos computadores utilizados. Nos experimen-
tos sdo modificados alguns pardmetros para que os tempos de execugdo possam ser comparados
com os tempos produzidos pelo sistema de predi¢do. Os resultados produzidos por tais exper-
imentos sdo analisados e discutidos para verificar a qualidade das estimativas fornecidas pelo
sistema de predi¢do de desempenho PeMPSys;

* Capitulo 6: apresenta algumas conclusdes e trabalhos futuros em relagio ao sistema desen-
volvido e aos resultados obtidos. Também discute a melhoria do sistema de predico e outros
trabalhos que podem ser desenvolvidos a partir deste.



Capitulo 2

Conceitos basicos e trabalhos relacionados

2.1 Introducao

Este trabalho apresenta a proposta de um sistema de modelagem e predi¢io analitica de desem-
penho e, para que ele seja descrito, ¢ importante que antes sejam definidos alguns conceitos bdsicos
relacionados a construcio de tais sistemas e também algumas técnicas de predi¢do que podem ser
implementadas e utilizadas para a obtencio de estimativas de tempo.

Em relacio as técnicas, serdo apresentadas as dindmicas € as estdticas (ou analiticas), com suas
peculiaridades, bem como vantagens e desvantagens para que, ao final do capitulo, seja feito um
levantamento de alguns trabalhos relacionados as mesmas. Sao também discutidos sistemas seme-
lhantes ao proposto para que se possa relacionar as caracteristicas apresentadas por cada um deles, €
que foram uteis para a defini¢@o de algumas funcionalidades da proposta apresentada aqui.

2.2 Conceitos basicos

2.2.1 Modelos para a predicao de desempenho

Modelos podem ser utilizados para representar uma variedade de entidades computacionais para
prever a forma da utilizacdo de computadores em funcio das aplicagdes. A criagio de tais modelos
permite conhecer as caracteristicas fundamentais de um determinado sistema, representando-o de
forma organizada e facilitando estudos de andlise e predi¢cio de desempenho.

Mullender [Mul93] define modelos como colegtes de atributos e regras que regem as interagdes
sobre estes atributos. Para Schopf [Sch98], um modelo é uma representagio matemadtica de um pro-
cesso, dispositivo ou conceito.

11
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Independentemente da defini¢@o, em geral modelos sdo uma forma eficiente de representar infor-
magdes de desempenho dos computadores de uma plataforma de processamento paralelo ou de uma
aplicacido. Quando utilizados para representar os computadores de uma plataforma paralela, modelos
possuem informacdes que podem definir, por exemplo, a velocidade de computacio € de comuni-
cacdo de um computador na execugdo de alguma operacio de cdlculo matematico ou de envio de
dados, respectivamente. Tais modelos sdo conhecidos como modelos de maquinas. Para representar
uma aplicagdo, modelos costumam apresentar informagdes de atraso extraidos do cédigo-fonte. Tais
informacgdes podem representar, por exemplo, a quantidade de operacSes matemdticas realizadas, o
tipo de dados analisados e trechos de troca de mensagens com outros computadores. Neste ultimo
caso, o modelo é conhecido como modelo da aplicagio.

As informagdes presentes nos modelos podem ser uteis para realizar diferentes tipos de andlise da
aplicacdo em func¢io dos dados processados por ela.

2.2.2 Compiladores

As informagdes de atraso presentes em um modelo da aplicagdo podem ser coletadas a partir da
andlise do codigo-fonte de uma aplicag@o de duas formas: manual ou por meio de uma ferramenta.

Extrair informagdes de atraso de forma manual consiste em uma tarefa ardua, pois consome
grande tempo por parte do responsavel por realizar essa atividade. Em fungfo disso, esta forma
de criacdo do modelo da aplicagdo costuma ser pouco utilizada.

Ferramentas que criam automaticamente o modelo da aplicagio a partir de seu codigo-fonte sdo
uma boa alternativa para sistemas que utilizam informagdes presentes no modelo da aplicacdo. En-
tretanto, a construcio de tais ferramentas é bastante complexa e exige o conhecimento de uma grande
quantidade de conceitos e técnicas relacionadas para que a ferramenta possa funcionar adequada-
mente [Gau0O4].

Compiladores sdo um tipo de ferramenta que podem ser utilizados para a criacdo de modelos
de aplicacdo. De forma geral, um compilador ¢ um programa que recebe como dado de entrada um
programa escrito em uma linguagem de programacio (a linguagem fonte) € produz como saida de seu
processamento um programa escrito em outra linguagem, simplificada ou ndo, que pode ser analisado
posteriormente por outro compilador.

A arquitetura convencional de um compilador divide-se em Anadlise e Sintese, conforme a ilus-
tracdo da Fig. 2.1. A Andlise pode ser subdividida ainda em Andlise Léxica, Andlise Sintdtica e
Anilise Semantica. A Sintese € mais variada, podendo ser composta pelas etapas de Geracao de
Cédigo Intermedidrio, Otimizacao de Cédigo e Geragido de Cédigo Final. Somente esta dltima etapa
da Sintese & obrigatéria [ASUS6].

O principal objetivo do Analisador Léxico € identificar seqiiéncias de caracteres que constituem
unidades léxicas, que sdo chamadas de tokens. Para isso, o analisador 1€ o programa fonte, caractere
por caractere, verificando se os caracteres lidos pertencem ao alfabeto da linguagem, identificando os
tokens e desprezando comentdrios e espagos em branco desnecessdrios.
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Fig. 2.1: Fases de desenvolvimento de um compilador para andlise do cédigo-fonte de uma aplicacao

Os tokens sdo classes de simbolos tais como: palavras reservadas, delimitadores, identificadores
etc. Estes elementos podem ser representados internamente através do préprio simbolo, como no caso
das palavras reservadas e delimitadores, ou por um par ordenado, onde o primeiro elemento indica a
classe do simbolo, e o segundo, é um indice para uma drea onde o préprio simbolo foi armazenado.

Além da identificagio de tokens, o Analisador Léxico inicia a constru¢@o da Tabela de Simbolos,
e também envia mensagens de erro caso identifique unidades 1éxicas ndo aceitas pela linguagem. A
saida do Analisador Léxico é uma cadeia de tokens que € passada para a préxima fase do compilador,
a Andlise Sintdtica. Geralmente, o Analisador Léxico é implementado como uma subrotina que
funciona sob o comando do Analisador Sintatico.

JLex é um gerador de analisadores 1éxicos que pode ser utilizado para produzir analisadores para
aplicacdes escritas em vdrias linguagens de programacio, como Java, por exemplo. Para geracio do
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Analisador Léxico pela ferramenta JLex, deve ser especificado um arquivo contendo as expressoes
regulares que definem os tokens da linguagem que serd analisada. Este arquivo é analisado pela
ferramenta JLex, criando um programa em Java que, ap6s compilado, representa o Analisador Léxico.

O Analisador Sintdtico identifica seqiiéncias de simbolos que constituem estruturas sintdticas,
como por exemplo, expressdes e comandos, por meio de uma varredura ou parsing da representagao
interna (cadeia de tokens) do programa fonte. Outra funcio do Analisador Sintdtico ¢ a deteccio de
erros de sintaxe, com o objetivo de identificar de forma clara a posigio e o tipo de erro ocorrido.
Mesmo que erros sejam encontrados, o Analisador Sintdtico deve tentar recuperi-los prosseguindo
a andlise do texto restante. Freqilentemente, o Analisador Sintdtico trabalha em conjunto com o
Analisador Semantico, cuja principal atividade é determinar se as estruturas sintdticas analisadas
fazem sentido, ou seja, verificar se um identificador declarado como varidvel € usado como tal; se
existe compatibilidade entre operandos e operadores em expressdes, por exemplo.

Cup ¢ um gerador de analisadores sintiticos para o qual deve ser especificado um arquivo con-
tendo a gramdtica da linguagem que serd analisada. A gramdtica projetada para a ferramenta CUP
mapeia as regras de organiza¢do dos tokens da linguagem de programagdo analisada. Em funcio
disso, analisadores 1éxicos e sintdticos costumam ser utilizados em conjunto, no qual os primeiros
fornecem os tokens para que se realize a andlise sintatica do cédigo.

O Gerador de Cédigo Intermedidrio utiliza a representacio interna produzida pelo Analisador
Sintatico e gera uma seqiiéncia de cédigo final (c6digo de saida), ou gera um codigo intermedidrio,
sendo que este dltimo possibilita algumas vantagens, tal como a otimizagao do cédigo intermedidrio.
Esta dltima fase ¢ considerada uma fase opcional no desenvolvimento de um compilador, podendo ou
nao existir.

A Geréncia de Tabelas compreende um conjunto de tabelas e rotinas associadas que sdo utilizadas
por quase todas as fases do compilador. Algumas tabelas usadas sdo fixas para cada linguagem,
tais como: a tabela de palavras reservadas, tabela de delimitadores etc. Entretanto, a estrutura de
maior importancia € aquela que ¢ montada durante a andlise do programa fonte, com informacdes
sobre: declarag®es de varidveis, declaragdes dos procedimentos ou subrotinas , parAmetros etc. Essas
informagdes sdo armazenadas na Tabela de Simbolos. A cada ocorréncia de um identificador no
programa fonte, a tabela € acessada, e o identificador é procurado na tabela. Caso encontrado, as
informaces associadas a ele sdo comparadas com as informag&es obtidas no Programa Fonte, sendo
que qualquer nova informacfio é inserida na tabela.

O Tratamento de Erros tem por objetivo tratar erros que sdo detectados em todas as fases de
Anilise e Sintese do programa fonte. Qualquer fase analitica deve prosseguir em sua analise, mesmo
que erros tenham sido detectados.

Os compiladores desenvolvidos neste trabalho abordario, na fase de sintese, apenas a geracio do
cédigo final, sem passar pelas etapas opcionais de geracio de cédigo intermedidrio € de otimizagio
de cédigo.
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2.2.3 Intervalos

As informagdes presentes em um modelo de maquinas costumam ser utilizadas em sistemas de
predi¢do de desempenho para estimar o tempo de execugdo de uma aplicagdo em um determinado
conjunto de computadores.

A construgio do modelo das méiquinas costuma ser feita com o uso de algoritmos de henchmark
para saber o tempo aproximado que determinados tipos de operacdes, também presentes em uma
aplicagio, podem levar para serem executados.

Um problema na utiliza¢fo das informagdes de benchmark € que elas nem sempre representam
de forma eficiente o desempenho dos computadores de uma plataforma de processamento paralelo
heterogénea e compartilhada, pois este desempenho costuma variar bastante devido a execug@o de
outros programas de usudrios, os quais sdo executados em hordrios aleatérios, sendo praticamente
impossivel prever com exatiddo o desempenho de um computador em determinado hordrio.

O uso de intervalos é uma alternativa para criar o modelo das maquinas como proposto por Schopf
e Berman [SB97] . Eles permitem expressar possiveis variagdes no tempo de execucio de uma apli-
cacdo, estabelecendo desta forma um tempo minimo e médximo esperado, na forma de um intervalo
fechado de valores do tipo [¢,min, tmax]-

Os intervalos sdo construidos tipicamente de um conjunto de valores pontuais representando dife-
rentes medidas de tempo. A geracido dos dados pode ser feita por algoritmos de henchmark que apre-
sentam um certo grau de eficiéncia para representar o comportamento de uma determinada miquina
na execugdo, por exemplo, de operagdes matematicas. Para que vérios valores sejam gerados para um
mesmo experimento, o benchmark é executado vdrias vezes, sendo que a cada medicio, € gerado um
tempo que representa o desempenho do computador para executar o experimento naquele instante.
Apds a obtengdo de um conjunto com vdrios resultados para o mesmo benchmark, pode-se entio
criar um intervalo do tipo [min, max| que representa o comportamento do recurso medido para as
operagdes realizadas pelo benchmark. A geragio do intervalo é feita através de uma andlise estatistica
dos dados em relacdo a amplitude dos valores para determinar o comportamento provivel do recurso
analisado.

Defini¢co de intervalos

A caracterizagido de um intervalo X ¢ definido como sendo uma tupla
X=lz,z; {zeXlz<az <} (2.1)

onde z € o limite inferior do intervalo, e T o limite superior.

A partir da sua sua defini¢do, podem ser realizadas algumas operagdes bédsicas sobre eles [SB97].
Dados os intervalos X e Y de valores, e um valor escalar p, tem-se que:
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X+Y [z+y,T+7
p+ X [p+z,p+7
px X [p*z,p*7]
max(X,Y) | [max(z,y), mex(Z,7)]

Criacdo de intervalos

Existem vdrias abordagens para a construcio de um intervalo a partir de valores absolutos medi-
dos. A mais simples delas seria usando os valores extremos (maior € menor tempo) gerados pelos
algoritmos de benchmark. Outra forma seria excluir os pontos extremos € gerar o intervalo com o se-
gundo e o pendltimo maior valor do intervalo. Outra técnica, interessante para dados com distribuigio
normal, seria a utilizacio do desvio padrio na determinagio dos pontos do intervalo.

A abordagem utilizada aqui para criar os intervalos procura basicamente excluir pontos das ex-
tremidades que estejam muito distantes dos demais calculados pelo algoritmo de benchmark execu-
tado em uma determinada maquina. Tal abordagem foi proposta por Huerta [ Yer03] e permite que seja
indicada uma porcentagem C' de pontos que devem permanecer dentro de um intervalo selecionado.

O método de selegio segue a seguinte notacio:

* S = x1,x9,...,xyN: seqiiéncia ordenada de valores pontuais produzidos por um mesmo algo-
ritmo de benchmark, em diferentes instantes de tempo;

* X;; = [, %;]: € um sub-intervalo definido pelos elementos x; e x; de S.

A idéia é descartar D pontos, mantendo C'% de um determinado intervalo S, onde D é calculado
pela Eq. 2.2.

D= LWJ (2.2)

Ap6s definida a porcentagem C' de pontos mantidos, varre-se o intervalo em busca de um sub-
intervalo com a menor amplitude de A(X;;) = X; — X;. A meta, desta forma, é encontrar um
sub-intervalo da forma:

X;;31<i<D+lej=N-D+i-1, (2.3)

0 qual descarta 7 — 1 pontos do inicio e N — j pontos do fim do intervalo original e resulta no
sub-intervalo de melhor amplitude possivel.

A abordagem apresentada permite obter o comportamento do sistema analisado de forma mais
precisa, excluindo valores obtidos pelos benchmarks que colocariam as estimativas dentro de um
intervalo muito grande e, desta forma, muito ineficiente para a predicdo. Assim, o uso de intervalos
pode fornecer tempos que refletem de forma mais adequada a variacdo de desempenho dos recursos
analisados [ YerO3].
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2.3 Técnicas de predicao de desempenho

Para realizar estimativas de tempo, um sistema de predicdo deve adotar alguma técnica que
forneca bons resultados e que seja feita de forma rdpida, pois a utiliza¢io de sistemas de predi¢do
que demoram para realizar as estimativas de tempo pode desencorajar seu uso de forma pratica. En-
tretanto, € dificil construir um sistema de predi¢cdo e tornd-lo eficiente para avaliar o desempenho
de plataformas de processamento paralelo sobre cargas de trabalho reais, pois diversos fatores que
afetam no tempo de execugdo de uma aplicagio devem ser considerados.

Para a maioria das aplica¢Ges com troca de mensagens, a velocidade de comunicacio ¢ crucial
para alcangar boas estimativas de desempenho. Além disso, é necessdria alguma técnica que permita
analisar efeitos de conten¢do no uso de recursos compartilhados quando estes sdo limitados. Se a
aplicacdo estiver sendo executada em um ambiente ndo dedicado, ela podera ter que compartilhar
a utilizacdo do processador com outros processos que estdo em execucdo. Huerta [Yer03] chama
isso de contenc¢do externa, na qual os processos concorrentes com a aplicacdo podem ser de usudrios
ou do sistema operacional e estdo fora do controle da plataforma de processamento paralelo. Este
tipo de conten¢do € muito dificil de ser modelado, mas apresenta algumas alternativas de tratamento,
tais como a abordagem de intervalos proposta por Schopf e Berman[SB97] e estendida por Huerta
[YerO3].

Outro tipo de contencdo € a interna que, ao contrdrio da externa, pode ser modelada mais facil-
mente, pois quem induz a contencgio € a prépria plataforma de processamento paralelo ou a aplicacio
executada por ela.

Como visto, hd varias consideracdes importantes na obtengao de estimativas de tempo de execu-
¢a0 de uma aplicac@o. Para isso, as técnicas de predi¢c@o subdividem-se em dois tipos de abordagens:
dinamicas e estiticas (ou analiticas).

2.3.1 Técnicas de predicao dinamica

Técnicas de predicio dindmica baseiam suas estimativas de tempo em informacdes relativas a
execucdo simplificada da aplicacdo na plataforma de processamento paralelo. Tais técnicas realizam
a andlise da contencdo interna sobre os componentes paralelos que formam a aplicacdo. Devido a
natureza dinamica de execugio, tal andlise deve considerar todos os possiveis fluxos de execucao,
que podem implicar em uma complexidade de ordem exponencial.

As técnicas dinamicas sio baseadas principalmente em simulagdo e instrumentacdo. Na simu-
lacdo a predicdo ¢ obtida por meio da andlise de dados relativos ao tempo de execugdo de todo ou
parte do cédigo de uma aplicacido sobre um conjunto reduzido de dados, como fazem as técnicas
das referéncias [ZKK04], [DISW96], [SCW102] ¢ [BDCW92]. Na instrumentacgio, as estimativas
de tempo sdo obtidas por meio de medicdes durante uma execucgio simplificada da aplicacio para
localizar blocos do cddigo executadas na maioria do tempo pela aplicacdo. Técnicas como as pro-
postas nas referéncias [MC95], [MCC™95], [Sar95], [HMG'97] ¢ [ARO1] baseiam-se nesta forma
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de estimativa.

A qualidade dos resultados fornecidos por técnicas dindmicas apresentam, em sua maioria, boa
precisdo. Entretanto, hd um custo envolvido devido a necessidade de utilizacdo dos computadores da
plataforma de processamento paralelo no momento da obtengao da estimativa de tempo.

Portanto, um fator limitante do uso de técnicas dindmicas é que, para que a predi¢fo seja possivel,
é necessdrio que os computadores que serdo utilizados para o processamento da aplicacdo estejam
disponiveis no momento da obtenc¢ido da estimativa de tempo. Outro fator ¢ o tempo envolvido, que
pode ser relativamente elevado. Este tltimo fator pode, em alguns casos, desmotivar o uso de tais
ferramentas. Usudrios podem optar por executar diretamente a aplicac@o na plataforma de processa-
mento paralelo, em vez de ficar aguardando que a estimativa de tempo fique pronta [Gau04].

2.3.2 Técnicas de predicao estaticas ou analiticas

Técnicas de predigdo analiticas, ao contrdrio das dinamicas, sdo baseadas em informacdes estati-
cas da plataforma de processamento paralelo e da aplicacdo. Elas armazenam tais informagdes na
forma de modelos configuraveis para determinar a sensibilidade de um algoritmo para as caracterfsti-
cas de um conjunto de computadores que fardo seu processamento. As informagdes dos modelos sao
representadas de forma a facilitar estudos de andlise e predi¢do de desempenho de aplicagdes.

O modelo de maquinas contém caracteristicas relativas ao desempenho de comunicacio e de
computag@o dos computadores na execugdo de operagdes, tais como aritméticas (soma, subtragio,
multiplicagio e divisdo) sob diferentes tipos de dados (como inteiro, inteiro longo, ponto flutuante de
precisdo simples e dupla).

O modelo da aplicagdo contém caracteristicas da aplica¢ido quanto a forma com que os dados € as
tarefas serdo distribuidas e processadas nos computadores da plataforma de processamento paralelo,
€ quanto ao tipo de opera¢des de computacio e de comunicagio executadas sobre os dados.

A anilise da contencfo interna nas técnicas de predi¢do analiticas baseiam-se apenas nas infor-
magdes presentes nos modelos mencionados. Nela, os modelos sdo analisados para coletar infor-
magOes sobre a estrutura do paralelismo da aplicagio, o cdédigo executado pelas tarefas e os computa-
dores que fardo o seu processamento. Sistemas de predi¢do como PerPret, SUIF, PACE ¢ PAMELA
obtém suas estimativas de tempo baseados em técnicas analiticas. Eles serdo descritos em mais deta-
lhes na préxima secio.

De forma geral, técnicas analiticas fornecem boas precisdes, porém inferiores se comparadas as
dindmicas. Entretanto, o custo da utilizacdo de técnicas analiticas é significativamente menor, pois
ndo ¢ necessdria a utilizagdo dos computadores e de outros recursos para a geracdo das estimativas
de tempo. Além disso, o tempo gasto na obtencido das estimativas é da ordem de segundos, ao
contrdrio das técnicas dindmicas que, devido a natureza dindmica das informacdes utilizadas, podem
levar minutos ou até mesmo horas para que as estimativas de tempo sejam obtidas, dependendo das
caracteristicas da aplicagdo. Em funcio disso, técnicas analiticas t€ém se apresentado como uma
boa alternativa na construgéio de sistemas de predi¢dio de desempenho. Um fator limitante ¢ que
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as ferramentas que utilizam tais técnicas sdo mais complexas, pois requerem uma andlise bastante
minuciosa do cédigo da aplicagfo e das caracteristicas da plataforma de processamento paralelo.

2.4 Sistemas de predicao analiticos de desempenho

Mesmo apresentando bons resultados praticos em uma certa implementacio, uma técnica de
predicio ndo apresentard a mesma qualidade nos resultados para qualquer plataforma de processa-
mento paralelo. Isto ocorre porque hid uma grande quantidade de plataformas de processamento
paralelo, cada uma com suas peculiaridades, que tratam dos recursos ¢ das aplica¢des de diferentes
maneiras.

Ha sistemas de predig@o, como aqueles apresentados na referéncias [vG03] e [BMSD95], basea-
dos em técnicas analiticas, que, na coleta de informagdes de uma aplicagio, consideram que todas as
operagdes realizadas sdo, por exemplo, de ponto flutuante, mesmo que a aplicagio realize operagoes
sobre outros tipos de dados. Grande parte dos sistemas de predi¢g@o impde algumas restrigdes quanto
ao seu uso de forma pritica. Alguns exigem a inser¢io de marcas especificas no cédigo-fonte da
aplicacio para que a predicdo funcione [BMSD95]. Outros requerem a utilizagdo de uma linguagem
de programacio especial (ndo padrdo) no desenvolvimento das aplicagdes para a plataforma de pro-
cessamento paralelo, com o intuito de dispensar o uso de marcas no cédigo € a interven¢io manual
para que a predi¢ao funcione [JSKNO3]. H4 casos que, mesmo com a utilizagdo de uma linguagem
ndo padrdo, o uso de marcas ¢ obrigatério [KRR04]. H4 ainda sistemas de predi¢cdo que requerem
modifica¢des na arquitetura da plataforma de processamento paralelo para que possam coletar dados
para obter as estimativas de tempo [Gau04].

Ha sistemas de predicdo de desempenho que requerem a reescrita manual de parte ou todo o
cddigo da aplicagdo em uma linguagem de programagio ndo padrdo, na forma de um modelo equiva-
lente que possua informacdes de atraso a serem consideradas na predicdo [KRR0O4]. Esta exigéncia
de intervengdo manual pode desencorajar o uso das ferramentas que utilizam tais modelos.

A seguir sdo apresentados alguns sistemas de andlise e predicio de desempenho baseados em
técnicas analiticas, que se propdem a tratar do problema de estimar o tempo de execucido de uma apli-
cacdo em uma plataforma de processamento paralelo utilizando diferentes abordagens de predicio.
As ferramentas procuram simplificar o processo de geraco das estimativas de tempo, baseando-se em
técnicas e funcionalidades especificas. Para calcular a precisio das estimativas, os sistemas baseiam-
se na relacdo entre o tempo de execugio e o tempo estimado.

2.4.1 PerPreT

O sistema PerPreT (PERformance PREdiction Tool), desenvolvido na linguagem de programacio
Fortran, utiliza um simples modelo de predi¢éo estitica para obtencdo de informagdes de aplicacdes,
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como speedup !, eficiéncia 2, tempo de execugio e de comunicagio de aplicagdes escritas no modelo
de programacido SPMD (Single Program Multiple Data). Neste modelo, o mesmo cédigo é carregado
em todas as unidades de processamento para realizar a mesma tarefa sobre diferentes conjuntos de
dados [BMSD95]. Especialmente para casos onde o nimero de processadores ¢ grande (sistemas
maci¢amente paralelos), o modelo usado pela ferramenta PerPreT possui maior aplicabilidade que
técnicas de modelagem tradicionais baseados em Modelos de Markov ou Redes de Petri, pois estes
ndo sdo adequados para sistemas com alta escalabilidade [vG96].

Para a predi¢io, a ferramenta PerPreT utiliza uma descri¢do parametrizada do sistema e da apli-
cagdo, onde o tamanho do problema e o niimero de processadores usados para executar um programa
sdo parametros livres que podem ser alterados no modelo de predi¢io gerado pela ferramenta.

Para representar as aplicagbes paralelas, o sistema cria equagdes analiticas com parametros de
comunicagio € computagdo livres. Para cada uma das equacgdes, hd uma descrigdo do sistema de
predicdo relacionado a comunicagio e a computacio:

a. comunicacfo: as rotinas do processo de comunicagio presentes na ferramenta PerPreT pertencem
a uma biblioteca de comunica¢@o da qual ndo se t€ém detalhes sobre sua especificagio. Isso
impossibilita adaptd-la a um sistema especifico que necessite a incorporacio de novas funcdes
e inviabiliza uma andlise detalhada sobre o comportamento da comunicagio;

b. computacio: o modelo de computagio da aplicagdo ¢ obtido simplesmente pela analise do nimero
de declaragdes aritméticas que serdo executados em cada maquina do sistema. A medicdo
dos valores referente a cada tipo de operacido de computagio ¢ feita em flops (FLoating point
Operations Per Second), isto é, considera-se que todas as operacgdes realizadas pela aplicagio
sdo em ponto flutuante.

A criagio das equacdes ¢ feita de forma direta pela ferramenta sem a geragio de uma represen-
tacdo intermedidria da aplicacio paralela.

Apesar da similaridade com outras ferramentas na geracdo do modelo da aplicacéo, a ferramenta
PerPreT nao possui a capacidade de realizar a predicdo de tempo considerando fatores de contencio
pelo uso de recursos (rede, CPU), bem como aplica¢des que nido estejam em conformidade com o
modelo SPMD; mesmo assim ela apresenta resultados de precisio na faixa de 85% [BMSD95]. Caso
algumas dessas restrigdes ocorram, os autores propdem a utilizacio de técnicas convencionais mais
apropriadas.

Um dos fatores limitantes do sistema é que as aplicacdes paralelas devem ser desenvolvidas em
uma linguagem especial chamada LOOP. Aplicacdes escritas nesta linguagem podem ser automati-
camente analisadas pelo sistema de predicdo, sem que haja a necessidade de inser¢do manual de
marcadores no cédigo-fonte para que a geracio das estimativas de tempo funcione.

laumento de velocidade observado quando se executa um determinado processo em P processadores em relagio

execugio deste processo em um (1) processador
’relagiio entre o speedup e o niimero de processadores P para identifi car a fragio de tempo médio em que os proces-
sadores estdo sendo utilizados
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24.2 SUIF

SUIF é um sistema de processamento paralelo que se propde a traduzir automaticamente progra-
mas cientificos seqiienciais em cddigo paralelo para maquinas paralelas escaldveis. A ferramenta do
ambiente SUIF é composta por um compilador com trés fases de paralelizacio na andlise e tradugdo
do cddigo seqiiencial: andlise local de comunicagfo, andlise de sincronizag@o e geragdo de cédigo.
Essas fases sdo explicadas detalhadamente na referéncia [AALT95].

Kithnemann et al. apresentam em [KRR04] uma ferramenta para a predi¢ido de desempenho
das aplicacdes paralelas geradas pela ferramenta SUIF. A ferramenta, desenvolvida na linguagem de
programacio C++, adota uma abordagem estatica de predi¢do de desempenho, com precisdo na escala
de 93%, e se adequa a aplicacdes desenvolvidas em Fortran, C, C++ € Java.

A técnica de modelagem utilizada para a criacdo de modelos de desempenho que resultardo no
tempo de predi¢do, é composta por duas fases: modelagem das comunicacdes em MPI (Message
Passing Interface) e do esforco computacional, descritas a seguir:

a. modelagem da fase de comunicagio: utiliza-se de fungdes pré-definidas no cédigo que serdo ma-
peadas no modelo de comunicagio. Tais fungdes sao relativas a comunicagdes do tipo unicast
(um para um) e multicast (um para muitos) de uma biblioteca MPI. Os dados considerados na
anilise sdo o tamanho da mensagem e o nimero de processadores participantes na operacio de
comunicagdo. Os valores especificos dos coeficientes de comunicagio das fungdes mapeadas
sdo coletadas de um arquivo referente as propriedades da miquina que envolve a velocidade do
enlace de comunicagio;

b. modelagem do custo computacional: realiza a criacdo direta (isto ¢, sem uma representagao inter-
medidria) de um modelo equivalente a aplicacdo paralela. Ele contabiliza o tempo de execugio
de operagdes de baixo nivel sobre dados do tipo inteiro e ponto flutuante. Esses dados sdo avali-
ados de forma isolada para cada maquina do ambiente paralelo, somente uma vez. A forma da
andlise ¢ feita por programas de testes de desempenho especificos (programas de benchmark)
que reproduzem o poder computacional de cada maquina do sistema paralelo. Os valores me-
didos pelos benchmarks € os dados referentes ao custo computacional da aplicagcdo coletados
sdo armazenados em arquivo juntamente com as informacdes necessdrias ao modelo de comu-
nicagio.

Os modelos gerados sdo analisados por um compilador que cria funcdes correspondentes ao custo
computacional da aplicacio paralela. As funcdes obtidas apresentam-se de forma parametrizada re-
presentando o tempo de execucdo da aplicacio, permitindo ainda estimar o comportamento e o de-
sempenho de diferentes variantes da aplica¢do na mesma plataforma paralela.

Apesar da automatizacio no processo de modelagem da aplicaciio, é necessdria a inser¢do de
marcadores no cédigo para separar diferentes tipos de blocos no programa, como blocos de comuni-
cacgio, blocos de inicializacdo de varidveis € blocos computacionais. Caso nenhuma marcacio seja
inserida no cédigo, a ferramenta considerard a aplicagdo como sendo um bloco computacional dnico,
e operagdes de comunicacio serdo desconsideradas pelo sistema de predig@o.
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24.3 PACE

A estratégia de criacdo de modelos referentes as caracteristicas da aplicacdo e dos computadores
da plataforma de processamento paralelo também ¢ feita pelo sistema de predicdo PACE (Perfor-
mance Analysis and Characterization Environment). O sistema, desenvolvido na linguagem de pro-
gramacdo Fortran, possui ferramentas independentes para criar os modelos mencionados [JSKNO3]:

a. modelagem da aplicaciio: a andlise estdtica do cddigo fonte da aplicagio para a geragdo do mo-
delo respectivo nao requer a insercido de marcadores no codigo e forma a base do processo
de predicdo, onde sdo verificadas as estruturas de controle de fluxo (chamadas de fungdes),
freqiiéncia de realizagdo das operagOes ¢ estrutura da comunicago entre as unidades de pro-
cessamento da aplicacio paralela. A andlise do c6digo fonte da aplicacio (com suporte a C,
Fortran 77 e 90 que utiliza MPI ou PVM - Parallel Virtual Machine) cria uma representacdo
do modelo da aplicacio na linguagem de script 3 PSL (Parallel Specification Language) que é
compilado para gerar um modelo real da aplicacdo. O script pode ser livremente alterado para
modificacio e inser¢io de pardmetros no sistema de predicio;

b. modelagem dos recursos computacionais: os recursos computacionais disponiveis sdo modelados
pelas ferramentas de recurso do sistema. Essas ferramentas utilizam uma linguagem de con-
figuracio, HMCL (Hardware Modeling and Configuration Language), para fazer a modelagem
do hardware e definir o desempenho do sistema paralelo que serd utilizado para a execugio da
aplicacdo.

As ferramentas possuem indmeros programas de benchmark para avaliar o desempenho de CPU,
rede e memdria para operacdes de baixo nivel sobre tipos de dados em ponto flutuante de uma varie-
dade de plataformas de hardware. A partir disso tem-se um modelo estitico em HMCL que pode ser
reutilizado para diferentes andlises e predi¢des de tempo.

Ap6s a construgdo dos modelos, eles sao analisados por um mecanismo de avaliagido da ferramenta

PACE que disponibilizard ao usudrio:

* tempos de predicio (para diferentes sistemas e aplicagdes) para serem avaliados na forma de
equacdes analiticas pela propria ferramenta;

escalabilidade dos recursos € da aplicacdo para que possam ser explorados;

utilizacdo dos recursos do sistema para a predicio;

» visualizacdo do estado atual de execucio das aplicagcdes por mecanismos de rastreamento.

A andlise dos resultados fornecidos pelo sistema PACE indica uma precisdo média de 95% nas
estimativas.

Yista de comandos, baseada numa determinada linguagem, que podem ser executados sem interagio do usudrio para
executar determinadas opera¢des de maneira automatica
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244 PAMELA

Para as predi¢des nesta abordagem, sdo criados dois modelos. O primeiro é referente ao modelo
da aplicagio paralela e o segundo, referente ao modelo das mdquinas e da rede que comp&em a plata-
forma paralela. A abordagem proposta pelo modelo PAMELA (PerformAnce ModEling LAnguage),
desenvolvida em C, é esquematizada na Fig. 2.2.

e
Aplicagao Spar Modelo da aplicagéo
(.spar) (.pam) \ E @
® T

//v Modelo analitico Tempo da predigao
- Hede (.pam)
e Compulador

Modelo de maquinas
(.pam)

Sistema paralelo

Fig. 2.2: Etapas do processo de predicdo da abordagem do modelo PAMELA

Geracio do modelo da aplicacéo

As aplicagGes para a ferramenta PAMELA sfo escritas na linguagem de programacio Spar [vRO1],
que é uma extensao da linguagem de programacao Java incrementada com primitivas de paralelismo
no cédigo. Por meio da extensido criada, pode-se explicitar quais blocos de cédigo serdo executadas
de forma paralela ou seqiiencial.

A geracio do modelo da aplicacdo é formada pelas etapas 1 € 2 da Fig. 2.2. Essas etapas con-
sistem basicamente na conversio do cddigo fonte da aplicagdo em Spar, para uma representacdo
intermedidria na linguagem de programacio Vnus IR(I/nfermediate Representation) [vVROO]. Esta
representacdo intermedidria, criada por um compilador especifico chamado Timber [VRKSO1], é en-
tdo analisada por um outro compilador para a geracio do modelo da aplicagcdo na representacio em
PAMELA.

A representacio do modelo da aplicagdo verifica a execugdo de operacdes de baixo nivel (arit-
méticas, logicas etc.) existentes na representacio intermedidria para contabilizar o ndmero de vezes
que cada tipo de operacdo ¢ realizada sobre determinados tipos de dados da linguagem. No modelo
da aplicacdo também sfo avaliados os efeitos causados pela contencido no uso de recursos comparti-
lhados (CPU, rede).

Geracio do modelo das maquinas

A geracio do modelo das maquinas, representada pela etapa 3 na Fig. 2.2, consiste na execugio
de programas de benchmark simples, capazes de analisar fatores como efeitos da meméria cache,
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operagdes de comunicagio e computagio para diversos tipos de operagdes logicas, aritméticas e rela-
cionais.

Os dados obtidos sdo armazenados em arquivo e fornecem informagdes do sistema paralelo que
permitem analisar o seu poder computacional em flops, como nas abordagens apresentadas nas refe-
réncias [vGO1], [BMSD95], [AALT95] e [JSKNO3].

Geracao das predicoes

A predicdo é gerada por meio da anilise do modelo analitico (etapa 5 na Fig. 2.2), obtida com a
combinag@o do modelo das maquinas com o modelo da aplicagéo (etapa 4 na Fig. 2.2), como ocorre
também em outras abordagens similares [BMSD95] [SC96] [KRR04] [FJ95] e [Fah93].

Os possiveis atrasos causados pela contencéo no uso de recursos compartilhados, velocidade do
enlace de comunicacéo e outros fatores sfo avaliados nesta fase, pois foram representados por para-
metros no modelo da aplicagio.

A técnica de predigio apresenta uma boa precisdo nos resultados, tratando efeitos causados pela
contencdo no uso de recursos compartilhados de uma forma simples, porém eficiente. Os modelos
gerados podem ser reutilizados para diferentes configuragdes de sistema e de tamanho da aplicacdo
para analisar a eficiéncia dos mecanismos de escalonamento e particionamento de dados. Um dos
fatores que vém limitar o uso pritico da ferramenta ¢ que ela exige o uso de uma linguagem de
programacdo nao padronizada, além da colocagio de marcadores especiais no programa.

A andlise dos resultados fornecidos pelo sistema PAMELA indica que sua precisdo situa-se na
faixa de 80% a 90% [vGO3].

2.5 Consideracoes

A predicdo de desempenho é um instrumento importante para a andlise de aplicacdes paralelas.
Foram vistas neste capitulo as técnicas de predi¢io de desempenho e a forma com que cada uma delas
trata do problema de geracio de estimativas de tempo.

Foi visto ainda que técnicas dindmicas realizam algum tipo de simulag¢@o ou medi¢@o para esti-
mar o tempo de execucgio de aplicacdes enquanto que técnicas analiticas baseiam-se em informacdes
estdticas da aplicaciio e dos computadores da plataforma de processamento paralelo. Essas infor-
macdes, na maioria das vezes, sdo armazenadas em modelos que seguem uma determinada notagdo.
Algumas propostas de ferramentas de predicio baseadas em técnicas analiticas abordam o problema
da criacdo dos modelos dividindo-o em duas partes: modelo da aplicacio € modelo das maquinas.

Um dos problemas envolvidos na geracdo do modelo da aplicacio é a necessidade da insercio
de marcadores explicitos no cédigo-fonte da mesma. Sistemas como PACE e PAMELA exigem que
isso seja feito. As aplicagdes para PACE podem ser escritas em Fortran (77 ou 90) ou C. PAMELA
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pressupde o uso de uma nova linguagem de programacio, chamada Spar, que procura modelar efeitos
de atraso causados pela conteng¢do no uso de recursos. A ferramenta PerPreT também propde o uso
de uma nova linguagem de programagao, chamada LOOP, que limita as aplicacdes aquelas descritas
pelo modelo de programacido SPMD (Single Program Multiple Data). Porém, PerPreT nio exige
marcacdo explicita no cédigo.

Como a proposta deste trabalho € o desenvolvimento de um sistema de predicao para a plataforma
JoiN, foi estudada a possibilidade de integracio das ferramentas mencionadas com esta plataforma;
porém vdrias limitagdes foram encontradas. Pelo fato da plataforma JoiN adotar uma filosofia de ser
portdvel, ela foi totalmente desenvolvida em Java, e os sistemas que fazem parte de sua arquitetura
atual ou que estdo em desenvolvimento para posterior integragio, adotam esta mesma filosofia. Tanto
os sistemas PerPreT, SUIF, PACE ¢ PAMELA foram desenvolvidos em diferentes linguagens de
programagio, como Fortran, C++, Fortran e C, respectivamente, o que diminui as possibilidades de
integracdo direta com a plataforma de processamento paralelo JoiN. Além disso, um outro problema
¢é que os sistemas de predi¢cdo de desempenho sdo, de uma forma geral, construidos para plataformas
de processamento paralelo especificas, as quais possuem particularidades, tais como a linguagem
em que as aplicacdes sdo desenvolvidas, sistema de escalonamento de tarefas e a arquitetura dos
computadores que compdem a plataforma paralela, responsaveis pelo processamento da aplicagao.

Em fungio do custo envolvido na geracio de predicdes e da necessidade de ferramentas automa-
tizadas que exijam o minimo de esforco do programador para realizar predi¢des, este trabalho propde
uma nova ferramenta de predicao utilizando uma abordagem de predicdo analitica, para a plataforma
de processamento paralelo JoiN.

O proximo capitulo dedica-se a apresentar algumas caracteristicas da plataforma mencionada que
serdo importantes para o sistema € a técnica de predicido adotada para que a ferramenta gere tempos
de predicido automaticamente.



Capitulo 3

Predicao de desempenho em JoiN

Este capitulo dedica-se a apresentar uma técnica de modelagem e predicdo analitica de desem-
penho, chamada PAMELA Estendida, e algumas caracteristicas de uma plataforma de processamento
paralelo, chamada JoiN.

O intuito ¢ introduzir os conceitos necessdrios para a apresentagdo, no proximo capitulo, de um
sistema de predi¢ao de desempenho para a plataforma de processamento paralelo JoiN, utilizando a
técnica de predicio mencionada para a geracio de modelos e para a obtencio de estimativas de tempo.

3.1 Introducao

No desenvolvimento de um sistema de predicdo de desempenho, estdo envolvidos dois fatores
importantes. O primeiro € a técnica de modelagem utilizada para a construgdo de modelos e para a
obtencio de estimativas de tempo, € o segundo é relativo as caracteristicas da plataforma de proces-
samento paralelo na qual esta técnica serd aplicada.

Quanto a técnica de modelagem, € importante adotar uma que trate de diversos fatores de atraso
que influenciem no tempo de execugio de uma aplicacdo, que disponibilize resultados de boa quali-
dade e que o tempo e o custo envolvidos para a obtengio da predi¢io sejam baixos.

Quanto a plataforma de processamento paralelo, é necessario conhecer, por exemplo, a forma com
que as aplicacdes sdo fragmentadas em tarefas e distribuidas entre os computadores da plataforma.
Isso permite identificar de que forma as tarefas de uma aplicago serdo executadas.

Em funcio disso, as préximas se¢des deste capitulo dedicam-se a discutir mais detalhadamente
os dois fatores mencionados. Primeiro é apresentada uma técnica de modelagem e predi¢iao de de-
sempenho baseada em uma abordagem analitica chamada PAMELA Estendida. Em seguida, algumas
caracteristicas da plataforma de processamento paralelo JoiN, tteis para a técnica de predi¢do, serdao
ressaltadas e analisadas.

27
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3.2 Técnica de modelagem e predicao de desempenho

Definir formalmente uma técnica de modelagem e predi¢do de desempenho que leve em consi-
deracdo todas as caracteristicas descritas até aqui nfo € trivial. H4 diversas técnicas com diferentes
abordagens quanto a criagdo de modelos e obten¢do de tempos de predicdo, cada uma com suas
vantagens e peculiaridades em relacio as demais.

Uma técnica que pode ser utilizada para a constru¢do de modelos e realizar predi¢des ¢ aquela
adotada pela ferramenta PAMELA [vGO1]. Esta ferramenta implementa um modelo de mesmo nome
[vG96].

PAMELA ¢é uma técnica de modelagem e predi¢do de desempenho baseada em uma abordagem
analitica. Ela propde um mecanismo de modelagem que considera efeitos de atraso causados por
processos de computacdo e de comunicac@o e apresenta uma forma nova, mas simples, de tratar a
contencdo interna sobre a utilizag@o de recursos compartilhados de uma plataforma de processamento
paralelo. Os recursos considerados sdo a rede e os computadores que compdem a plataforma paralela.

A contengio interna sobre os computadores do sistema paralelo permite analisar efeitos causados
pela utilizagdo da memdria e processos de computagio de uma aplicacdo que sdo executados de forma
concorrente. A andlise da contencdo interna sobre a rede ¢ feita partindo-se do mesmo principio com
o que ¢ feito nos computadores, mas desta vez analisa-se apenas quando o recurso de rede ¢ utilizado
de forma concorrente.

Além da contencio interna, as operacdes de atraso presentes na aplicacio e as caracteristicas dos
computadores da plataforma de processamento paralelo sdo tratadas por PAMELA na forma de 3
modelos (Fig. 3.1). O primeiro é referente ao modelo da aplicagio paralela, o segundo referente ao
modelo das miquinas € da rede que compdem a plataforma paralela e o terceiro equivale a combi-
nacdo dos dois anteriores para produzir tempos de predicao.

Para permitir que a técnica proposta por PAMELA trate também de efeitos de contencio ex-
terna, além da interna, Huerta [YerO3] propds uma extensdo da técnica apresentada por PAMELA,
chamando-a de PAMELA Estendida. Nela, sdo adotados intervalos para a criagdo do modelo de
maquinas € os tempos de predicio passam a ser representados na forma de intervalos de valores, o
que permite melhorar a qualidade dos dados tratados pela abordagem original do modelo PAMELA.
Além disso, o uso de intervalos permite representar de forma mais adequada a variagfo de desem-
penho dos recursos analisados, os quais sdo causados pela contencio externa.

Os trés modelos podem ser criados, por meio de ferramentas ou de forma manual, para representar
as caracterfsticas da aplicacio, da plataforma de processamento paralelo € a combinacio dos modelos
para a geracdo de intervalos de tempo de predi¢do. Para isso, é feita uma breve descri¢do da notagio
PAMELA Estendida utilizada para a geragio de cada modelo.
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Modelo da aplicagéoxx
—/Aodelo analitico
de desempenho

Modelo das maquinas

Fig. 3.1: Modelo de desempenho

3.2.1 Modelo da aplicacao

O modelo da aplicacdo visa representar as caracteristicas de uma aplicaglo paralela e contém
informaces sobre a forma com que a aplicagfo serd executada em uma plataforma de processamento
paralelo. A quantidade de tarefas por computador, operagdes de computagido € de comunicagdo € o
fluxo de dados entre as tarefas fardo parte do modelo que deve conter todas as informagdes necessirias
para prever como uma aplicagio poderd ser executada em um conjunto de computadores de uma
plataforma de processamento paralelo.

Para identificar a forma com que os recursos (computador € rede) de uma plataforma paralela sao
utilizados € necessdrio conhecer a quantidade de tarefas que sdo executadas pelos computadores da
plataforma. Tal informagio, presente no modelo da aplicaco, é fundamental para analisar efeitos de
contencgio interna.

PAMELA possui um conjunto de operadores que permitem modelar uma aplicacdo paralela em
relacdo a operacdes de atraso de tempo gerados por processos de comunicagdo € de computacgio.
A seguir € apresentado um conjunto reduzido de operadores bdsicos da linguagem. Uma relacido
completa com a descricio de cada operador pode ser encontrada de forma detalhada na referéncia
[vG96].

* delay(T): representa o atraso de tempo 7 para algum tipo de operacao realizada pela aplicagio;

* ; : operador bindrio de execugio de processos seqilenciais;

||: operador bindrio de execugdo de processos em paralelo;
* seq(j = a,b)Op;: operador de redugdo seqiiencial, equivalente a Opy; ...; Opy;

* par(j = a,b)Op;: operador de redugdo paralelo, equivalente a Op,||...||Ops;
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* i f{Op,}else{Opy}: operador de execucdo condicional, que equivale a execugao exclusiva de
um bloco Op, ou um Op,. Este operador ndo possui uma condigdo associada, pois possui o
intuito de modelar apenas a possibilidade da execugio exclusiva de diferentes blocos;

* use(r, 7): operador que indica o uso de um determinado recurso 7 por um tempo 7, para re-
presentar a contengdo no uso do recurso no modelo da aplicagdo. O uso de um recurso 7 estd
associado a um fator de contenc¢io ([7.), denotando a quantidade de processos que utilizam-no
simultaneamente (em paralelo).

Os operadores PAMELA definidos sdo suficientes para modelar uma grande quantidade de apli-
cagdes paralelas e efeitos de atraso que afetam o seu tempo de execucio [vG96]. Para ilustrar de forma
simplificada como esses operadores podem ser utilizados, consideremos as seguintes varidveis:

» um computador p e outro g (p,q € {1,2, ..., P},onde P ¢ a quantidade de computadores);

* uma rede net,_.q, a qual representa o enlace de comunicagdo entre os computadores p € g,
sendo p # g.

* uma tarefa tk; ; (tarefa 7 de lote ¢);

* um atraso de tempo 7; , que representa o tempo associado ao processamento de uma tarefa tk; ;
em um computador p;

* um atraso de tempo 7,_,, que representa o tempo associado ao envio de dados de um computa-
dor p para um gq.

Para modelar a contencio interna de um computador p, que recebe uma quantidade M de tarefas
independentes entre si para processamento em paralelo, utiliza-se a instrucio use, a qual produz um
modelo simplificado equivalente ao da Eq. (3.1).

L =par(j =1, M){use(comp,,T;p); } (3.1)

Na equagio, as informacdes de 7; estdo presentes no codigo-fonte da aplicagdo, o qual precisa
ser analisado para obté-las. As informacdes envolvem as operacdes realizadas sobre os diferentes
tipos de dados, os quais podem ser de adi¢do, subtragdo, multiplicacdo ou divisdo, por exemplo. As
operagdes podem estar dentro de algum tipo de estrutura da linguagem de programacio utilizada
para a implementacdo da aplicagcio, como em blocos de execucdo contendo estruturas aninhadas de
repeti¢do ou de condigdo, ou em algum objeto. Desta forma, 7; pode representar uma composigio de
outras instru¢des de atraso de tempo.

Em outro caso, desta vez para ilustrar o processamento de uma quantidade de M tarefas de forma
seqiiencial em um computador p, € produzido um modelo L equivalente ao da Eq. (3.1), porém
com o uso da instrugdo seq, a qual é utilizada para representar a execugio de instru¢des de maneira
seqiiencial. No modelo, ilustrado na Eq. (3.2), uma tarefa tk;,1 ;, cujo tempo de processamento € 7,41,
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s6 pode iniciar seu processamento depois que a tarefa anterior ¢£; ;, cujo tempo de processamento ¢
T;, Tor concluida.

L — seq(j — 1, M){use(compp,Tjp); } (3.2)

A modelagem da rede ¢ feita de forma semelhante ao que ¢é feito na modelagem das tarefas que
sdo processadas nos computadores. Para isso, ao invés de considerar no modelo o atraso de tempo
relacionado a uma tarefa, considera-se o atraso de envio de dados 7,_.,. Este atraso de tempo pode
estar associado ao envio de uma tarefa, de um conjunto delas ou do respectivo resultado de seu
processamento. A Eq. (3.3) ilustra um modelo no qual sdo enviadas sequencialmente M tarefas de
um computador p para um gq.

L =seq(j =1, M){use(nety_q, Tp—y); } (3.3)

Para que a modelagem da contengio interna seja possivel, ¢ necessario que as informagdes da
estrutura do fluxo de execucio da aplicacio (quantidade de tarefas € fluxo de dados entre elas) estejam
disponiveis de alguma forma, seja no proprio cédigo-fonte da aplicagdo ou em algum outro local.

3.2.2 Modelo de maquinas

O modelo das maquinas procura descrever as caracteristicas de computacido € de comunicacio
dos computadores e interconexdes de rede que compdem a plataforma de processamento paralelo,
sejam eles homogéneos ou heterogéneos, dedicados ao processamento de aplicacdes paralelas ou
compartilhados com outras.

O modelo procura refletir a variacdo de desempenho de cada computador da plataforma paralela
na execucio de operacdes bdsicas sobre diferentes tipos de dados e na velocidade de comunicacio
com outros computadores da plataforma paralela. Em vérias abordagens utilizadas para representar as
caracteristicas dos computadores de uma plataforma de processamento paralelo, as informagdes sao
armazenadas na forma de valores pontuais, o que também & feito pela abordagem original da técnica
de modelagem PAMELA.

Entretanto, um dos grandes problemas presentes na representacio das caracteristicas dos com-
putadores e da rede de uma plataforma paralela é modelar a contengéo externa. Uma das formas com
que isso pode ser feito € com o uso de intervalos. Conforme apresentado na Secio 2.2.3, é possivel
representar as caracteristicas dos computadores na execugio de algum tipo de operacdo na forma de
intervalos de valores do tipo [, tmae. @0 invés de valores pontuais, estabelecendo assim um tempo
minimo (¢,,4,) € um tempo maximo (¢4, ) na execugdo de algum tipo de operagdo de computacio ou
de comunicagio. Sendo assim, o0 modelo de miquinas pode ser definido pelos parimetros:

op_data, = delay(inter _op_datay)
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[

sendy_.q(dataSize) = delay(inter _sendy_.q(dataSize)).

O parametro inter_op_data, € um intervalo de valores, que representa o tempo gasto na exe-
cugio de operagdes op (adigio, subtracido, multiplicagao, divisdo etc.) sobre determinados tipos de
dados data (inteiro, ponto flutuante, caracter etc.) no computador p, 1 < p < P. O parametro
inter_send,_,(dataSize) indica um intervalo de valores que representa o tempo gasto no envio de
dados de tamanho dataSize de um computador p para um gq.

Para representar o desempenho de cada computador na forma de um intervalo, é importante que
sejam realizadas vérias medicdes para cada tipo de operag@o a ser analisada. A partir do conjunto
de mediges, é calculado um intervalo que representa o desempenho esperado do computador para o
tipo de operacgio analisada.

Definidos formalmente os modelos de maquinas e da aplicago, pode-se criar um novo modelo a
partir deles, o qual representa a estimativa de tempo da aplicacdo na forma simbdlica (ou analitica).
Este formato simbélico permite utilizar o modelo para estimar tempos de execucio de uma aplicacio
sob diferentes condi¢des de processamento.

A préxima secio discute a geragdo do modelo analitico de desempenho.

3.2.3 Modelo analitico de desempenho

O modelo analitico de desempenho representa o0 modelo do qual é obtido o tempo de predicao
de uma aplicacio para alguma configuracdo de computadores € de rede. Ele é composto por diver-
sas expressdes matemdticas que representam um tempo 7' de execugio de uma aplicacdo na forma
simbdlica.

A construcio das expressdes matemiticas, que compdem o modelo analitico de desempenho, é
baseada na andlise do modelo da aplicac@o sob duas suposi¢des, sendo ambas relacionadas a quanti-
dade de recursos da plataforma de processamento paralelo, como faz PAMELA:

* recursos sao ilimitados: ndo hd contencio interna nos recursos da plataforma paralela;

* recursos sdo limitados: hé possibilidade de contengio interna nos recursos da plataforma para-
lela.

Na andlise do primeiro caso, onde inexiste contencio, a utilizacio de um determinado recurso de
forma paralela implica que o tempo gasto na sua utilizacdo equivale a parte do bloco paralelo que
utiliza o recurso por mais tempo. No modelo, isso é representado com o uso do operador matemético
maz, o qual substitui as instru¢des paralelas do modelo da aplicacdo. Na andlise deste primeiro caso,
o modelo L produz uma dnica expressio que pode ser representada por Tp, a qual indica o tempo de
execucdo do modelo sem levar em conta a contencdo. Para produzir a expressdo de Ty, é feita uma
substituicdo das instru¢des PAMELA a partir do modelo 7, que sdo:
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* q; b é substituido por 7, + 7;

* a||b ¢ substituido por max (74, 7);

* par(j — a,b)Op; é substituido por max;_,4(7;);
* seq(j = a,b)Op; ¢ substituido por sum;_,;(7;);

* use(r,7) é substituido por delay(T).

Na anilise do segundo caso, onde ha contengio, a utilizagao de um determinado recurso de forma
paralela implica que o tempo gasto pela sua utilizagdo equivale ao somatdrio do tempo gasto por
cada um dos blocos que tentam utilizar o recurso de forma paralela. No modelo, isso € representado
com 0 uso do operador de somatdrio sum. Para este caso, PAMELA considera a carga imposta em
cada recurso separadamente. Nesta fase, 0 modelo . produz uma expressio 7’ para cada recurso r
(r € {1,2,..., R}, onde R é a quantidade de recursos) da plataforma paralela. Para isso, sdo aplicadas
as seguintes substitui¢des no modelo de aplicagio L:

* a; b é substituido por 7, + 73;
* al|b & substituido por 7, + 7;
* par(j = a,b)Op; é substituido por sum—q;(7;);
* seq(j = a,b)Op; é substituido por sum;_,;(7;);

* use(r,7) é substituido por delay(F,. x 7).

Para a geragdo das expressdes 1} e 7., os parametros op_data, € send,_.,(dataSize) do modelo
da aplicacio L s@o convertidos em suas representacdes de atraso de tempo na forma simbédlica, equi-
valentes aos pardmetros inter_op_data, € inter_send,_., do modelo de mdquinas, respectivamente.

Ap6s a geracio das expressdes de T e T, pode-se representar o tempo 7' de execucido de uma
aplicacdo como sendo o maior valor entre eles, conforme a Eq. (3.4).

T =mazj—r(1}) (34)

E importante mencionar que a geragio das expressoes que irdo compor o modelo analitico de
desempenho depende muito da carga de trabalho alocada a cada computador da plataforma de pro-
cessamento paralelo. Esta alocacio é realizada pelo sistema de escalonamento de tarefas adotado e
é fundamental conhecé-lo profundamente para que seja possivel analisar efeitos de atraso causados
pela execucdo da aplicacio na plataforma paralela, como também para analisar efeitos dos dois tipos
de contencio verificados por esta abordagem: a interna e a externa.
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3.2.4 Tempos de predicio

A fase de geracdo do intervalo de tempo de predicio de uma aplicag@o consiste na dltima etapa
da técnica de predicdo apresentada. A partir dela é possivel identificar a qualidade dos resultados
fornecidos pela abordagem em relacdo a tempos de execucdo real para alguma aplicagdo paralela
analisada.

Para obter o tempo de predi¢do, as expressdes matemdticas que compdem a expressdo de 1" (Eq.
(3.4)) sao avaliadas. Para isso, elas sofrem um processo de substitui¢do simbdlica, na qual todos os
parametros do tipo t_op_data, e t_send,_.,(dataSize) das expressdes sdo substituidas pelos seus
respectivos intervalos numéricos de valores [tmin, tmaz], presentes no modelo de méaquinas. No pro-
cesso de substituicdo, cada um dos parimetros (representando algum tipo de operagio) das expressdes
de T € substituido pelo respectivo intervalo do computador responsdvel pelo processamento da op-
eragdo. Apds a substituicdo de todos os pardmetros simbdlicos das expressdes por um determinado
intervalo, é necessdrio calcular o valor de T por meio da avaliacdo das expressdes matematicas que o
compdem.

O valor expressado por T', na forma de um intervalo, equivale ao tempo de execucio esperado para
a aplicacdo analisada. Nesta estimativa, sdo verificados os efeitos da contencdo interna com o uso de
PAMELA por meio da andlise do modelo da aplicago, e também efeitos da contencio externa com
0 uso de intervalos para expressar o desempenho dos computadores da plataforma de processamento
paralelo na forma de um modelo de maquinas.

Devido a natureza analitica do modelo de desempenho, a etapa de obtencdo de T" pode ser reali-
zada com diferentes modelos de maquinas, cada uma com uma determinada quantidade de computa-
dores ¢ diferentes desempenhos. Com isso, pode-se criar ou modificar, de forma manual ou por meio
de alguma ferramenta, indmeras configuragdes de computadores, reais ou ficticias, que formardo o
modelo de maquinas com o intuito de verificar algumas questdes como:

* o impacto causado pela adicdo de novos computadores no modelo de maquinas;
* aviabilidade prética de execu¢io de uma determinada aplicacio a partir do tempo estimado;

* anecessidade de reprojetar uma parte ou toda a aplicacfio paralela para que ela forneca resulta-
dos com tempos de execucio satisfatérios.

O intervalo de tempo calculado também pode ser utilizado para fazer andlises de estimativas de
speedup e de eficiéncia da plataforma paralela na execuco de uma aplicago paralela, dispensando a
necessidade de efetivamente executi-la em uma plataforma paralela, tarefa que pode ter custo alto.

Esta secfo apresentou a técnica de modelagem e predi¢do analitica de desempenho baseada em
PAMELA, chamada PAMELA Estendida. Ela € base do trabalho pois representa a abordagem uti-
lizada pelo sistema de predi¢cdo proposto para a obtencdo de tempos de predi¢do. Para isso, € im-
portante definir algumas caracteristicas da plataforma de processamento paralelo que sdo utilizadas
para definir como os computadores da plataforma paralela executardo as tarefas de uma aplicagdo.
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Em vista disso, a proxima se¢fo apresenta a plataforma de processamento paralelo JoiN e algumas de
suas caracteristicas que sdo importantes na implementacio de um sistema de predi¢ao.

3.3 A Plataforma de processamento paralelo JoiN

A plataforma de processamento paralelo JoiN propde-se a ser um computador virtual macica-
mente paralelo baseado na Internet. Ela nasceu como fruto de pesquisas iniciadas em 1996 [ Yer98]
[Hen99] e, desde entio, vem sendo constantemente desenvolvida e aperfeicoada.

Formada por uma estrutura baseada em componentes ¢ inteiramente desenvolvida em Java, a pla-
taforma JoiN tem como principais caracteristicas sua grande portabilidade, ja que pode ser executada
em qualquer computador que dispde de uma implementacdo da Mdquina Virtual Java [LY99]. Dentre
outras caracteristicas da plataforma esta sua flexibilidade de operacdo e de configuragio.

Os componentes em JoiN foram desenvolvidos na forma de servigos, também chamados de sub-
sistemas de uma plataforma paralela. Cada sub-sistema fornece alguma funcionalidade para permitir
que a plataforma paralela execute as aplicacdes submetidas a ela de forma segura e eficiente. Sub-
sistemas de comunicagdo, autenticacio e controle de acesso, seguranga na execugio de aplicagdes,
recuperagio de falhas, controle de aplicagdes, escalonamento de tarefas etc. sdo exemplos que ofere-
cem algumas funcionalidades a plataforma JoiN.

A estrutura da plataforma JoiN é baseada em um modelo de plataforma paralela sobre o qual
as aplicacdes sdo escalonadas e executadas. A forma com que isso € feito € muito importante para
definir como uma aplicacio projetada para tal plataforma serd executada de maneira eficiente nos
computadores.

Esta sec@o apresenta de forma simplificada o modelo de processamento paralelo da plataforma
JoiN, a estrutura e a caracteristica de suas aplicacdes, € o funcionamento dos sistemas de escalona-
mento de tarefas e de sele¢do de um conjunto de maquinas para executar alguma aplicacio.

3.3.1 Modelo de processamento paralelo

JoiN ¢ um sistema composto por quatro tipos distintos de componente: servidor, coordenador,
trabalhador e de administracio (jack). Cada computador participante na plataforma JoiN executa
pelo menos um destes componentes que, dependendo de sua funcgio, podera estar presente em um ou
muitos computadores simultaneamente. A Fig. 3.2 apresenta um diagrama que ilustra esta organiza-
cdo. Brevemente descritas, as atribui¢des de cada um destes componentes sdo:

* um né de entrada (servidor): atua como primeiro ponto de contato de novos computadores que
entram no sistema para atuar como nds trabalhadores;
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* um ou mais nds de administracfo: viabiliza a administrac@io da plataforma, enviando, por exem-
plo, requisicdes de execugio de aplicagdes ao né servidor;

* vdrios nés de coordenacio de grupo: responsdveis pelo monitoramento, divisio, distribuicio e
coleta do resultado das tarefas dentro de um grupo;

* vdrios nds de processamento (nés trabalhadores): dedicados exclusivamente ao processamento
das tarefas enviadas pelo né coordenador.

/
/N Grupo

— Enlace de comunicacao

— e ——— ———

Fig. 3.2: Estrutura do sistema paralelo JoiN

Um grupo na plataforma paralela € formado por um computador coordenador € por vdrios traba-
lhadores. Os grupos podem ser independentes, € seus nds tém a capacidade de executar diferentes
aplicacdes sobre diferentes blocos de dados em linhas de execugio (threads) independentes. Com-
putadores trabalhadores sé podem se comunicar com seus respectivos coordenadores, 0s quais sio
capazes de se comunicar com outros coordenadores e com o servidor. O mddulo de administragdo
comunica-se apenas com o servidor.

3.3.2 Caracteristicas das aplicacoes

A estrutura das aplicagdes, que segue a definicio apresentada na referéncia [Luc02], ndo se res-
tringe ao modelo SPMD. Ela é formada por um conjunto de A lotes de tarefas e por um conjunto de
B relacdes de dependéncia de dados entre os lotes.
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A cada lote de tarefas 5;, estd associado um indice 7 (7 = 1..A) e uma cardinalidade c¢;, definida
como sendo o nimero de tarefas do lote de indice 7. Uma tarefa de um lote é definida como uma
seqiiéncia ordenada de operagdes aritméticas, matemdticas, de desvio condicional ou de atribuigao,
entrada ou saida de dados, que implementa algum tipo de processamento finito € determinista sobre
um bloco de dados de entrada a fim de produzir um bloco de dados de saida [Luc02].

Define-se também que os lotes de tarefas B; e B4 possuem cardinalidade igual a um (c; = c4 =
1) e sdo responsdveis pelo processamento do bloco inicial e final da aplicagdo, respectivamente. Um
bloco de dados de saida de uma tarefa s6 pode fazer parte de um bloco de dados de entrada de uma
tarefa de indice maior.

Para especificar o paralelismo da aplicagdo, ¢ utilizada a linguagem PASL (Parallel Application

and Specification Language) [Luc02]. Ela é composta por 2 se¢des funcionais, como mostra a Fig.
3.3.

//secdo de declaragbes
path=aplicacoes/numerosPrimos
Bl=DivideDados.class;
B2=ProcessaDados.class;
B3=ColetaResultados.class;

//secdo de ligacgdes
T1=R1l (1) «dados.dat;

T2=B2 (100)«T1;

T3=R3 (1l)«T2»resultado.dat;

Fig. 3.3: Especificacido de uma aplicacio paralela em PASL

* declaracdes: contém os caminhos das classes € dos dados que serdo utilizados pela aplicacio.
No exemplo, a varidvel path indica o diretério ¢ B1, B2, B3 as classes utilizadas pela apli-
cacdo;

* ligacdes: indicam os fluxos de dados entre os lotes de tarefas, sua cardinalidade e os arquivos
de entrada e saida da aplicagio. No exemplo tem-se que 7’1, que compde o lote Bl com
cardinalidade 1, recebe de entrada o arquivo dados.dat para processamento. A tarefa 72, que
compde o lote B2 com cardinalidade 100, 1¢ a saida produzida pelo processamento de 7'1.
Finalmente a tarefa 73, que faz parte do lote B3 com cardinalidade 1, 1€ as saidas de T2 e
escreve o resultado final no arquivo resultado.dat.

3.3.3 Mecanismo de escalonamento de tarefas

Define-se escalonador de tarefas como sendo a estrutura, em uma plataforma de processamento
paralelo, responsavel pela alocacio das tarefas de uma aplicacdo aos computadores trabalhadores de
forma a equilibrar a carga de trabalho entre eles e assim obter o melhor desempenho possivel.



38 Predicao de desempenho em JoiN

Lotes de tarefas que apresentam cardinalidade igual a um sfo alocadas diretamente no computador
coordenador, enquanto que os demais lotes sdo alocados para os computadores trabalhadores, de
forma proporcional ao seu fator de desempenho W; (¢ — 1..P, onde P € o nimero de computadores
trabalhadores), fator este que indica a capacidade de processamento do computador em relagio aos
demais do seu grupo.

Para calcular o fator de desempenho, entre 0os computadores trabalhadores e seu respectivo coor-
denador, executam-se programas de benchmark em cada um deles. Sendo App uma aplicagdo com
vérios testes de benchmark, T'( App, M;) o tempo de execugdo da App no computador trabalhador M;,
e minj_1 pT(App, M;) o menor tempo de execucdo da App entre os computadores trabalhadores de
um grupo, o fator de desempenho W; de cada computador trabalhador sera definido pela Eq. (3.5).

minjzlapT(App, MJ)

I/Vz‘ —
T(App, M;)

(3.5)

A andlise da Eq. (3.5) indica que o fator de desempenho de um computador trabalhador é relativo
ao mais veloz na execugio da aplicagao de testes App e assume um valor sempre menor ou igual a
um.

A classificacdo a partir do fator de desempenho W;, possibilita calcular a quantidade .S; de tarefas
alocadas estaticamente para cada computador trabalhador. Para um total de P computadores traba-
lhadores, a quantidade de tarefas alocada a cada um deles, de um lote de tarefas Bj de cardinalidade
¢y, serd definido pela Eq. (3.6).

j=1""7J

Nesta equagdo, f denota a fragdo do total de tarefas ¢, que serd alocada inicialmente pela alocagio
estatica.

Para ilustrar como ¢ feita a alocacgio de tarefas, considere M;, M, e M3 trés computadores execu-
tando um componente trabalhador com fatores de desempenho equivalentes a Wy, = 1,0, Wy, = 0,4
e W3 =0, 2, respectivamente. Sendo B4 um lote A de tarefas com cardinalidade ¢4 = 128 ¢ f = 1,
indicando que 100% das tarefas serdo alocadas de forma estatica, tem-se que a quantidade de tarefas
alocada a My, My e M3 éde S; = 80, 55 = 32 e 53 = 16, respectivamente.

Quando o valor atribuido a f estd entre O e 1, o escalonamento das tarefas ¢ feito de forma mista:
uma parte das tarefas é alocada de forma estdtica e a outra de forma dindmica. Por exemplo, se o valor
de f forigual a 0, 3, entdo 30% do total de tarefas é alocado estaticamente e as demais serfio alocadas
dinamicamente durante o processamento. Quando uma tarefa é concluida, o escalonador submete
uma nova tarefa (que ainda nio foi alocada) para o respectivo computador trabalhador. Depois da
alocacdo de todas as tarefas de um lote pelo escalonador, inicia-se um processo de replicacio de
tarefas. A replicacio é a alocagio de cépias das tarefas de um determinado lote By em computadores
trabalhadores que tenham capacidade para receber mais tarefas para processamento. A alocacdo
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dinamica das réplicas ¢ feita da mesma forma que as tarefas originais. Para cada tarefa concluida,
¢ alocada uma réplica no computador trabalhador. O funcionamento do sistema de escalonamento
apresentado pode ser visto de forma detalhada na referéncia [Luc02].

O sistema de replicacio de tarefas fornece tolerancia a falhas no nivel da aplicacfo, pois ameniza
atrasos decorrentes de possiveis mudangas repentinas de desempenho nos computadores trabalhado-
res, ou também pela saida ou exclusdo de um ou mais computadores de um grupo devido a algum
motivo desconhecido. Com este esquema, tem-se a garantia de que a aplicagao serd concluida, desde
que haja pelo menos um trabalhador em atividade.

3.3.4 Sistema de selecio de maquinas

O sistema de selecdo de maquinas da plataforma de processamento paralelo JoiN fornece um
mecanismo, na forma de uma interface grafica, que permite selecionar uma determinada quantidade
de computadores para o processamento de uma aplicagao na plataforma paralela.

A selecdo de computadores pode levar em conta o fator de desempenho descrito pela Eq. (3.5),
isto é, a selecdo de uma quantidade de P computadores podera escolher, por exemplo, os mais velozes
segundo esse fator.

A disponibilidade de tal sistema de sele¢do na plataforma JoiN permite variar a quantidade de
computadores sem que seja necessdrio remover manualmente computadores até que a quantidade
desejada seja atingida.

3.4 Consideracoes

Este capitulo apresentou brevemente alguns conceitos relacionados a construcio de modelos para
armazenar € representar informacdes de desempenho de computadores ou de atrasos presentes em
uma aplicacéo paralela.

Foi visto como a notagfo da técnica de modelagem e predi¢do analitica de desempenho PAMELA
Estendida pode ser utilizada para modelar operagdes de atraso (comunicac¢io e computago) presentes
em uma aplicaco paralela considerando efeitos de contencio interna. Apresentou-se como a mode-
lagem das caracteristicas de desempenho dos computadores de uma plataforma de processamento
paralelo pode ser feita com o uso de intervalos, permitindo expressar de forma simples a variagdo de
desempenho dos computadores de uma plataforma paralela e, conseqiientemente, atrasos que podem
ser causados pela contengdo externa.

Como a proposta do trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta de modelagem e predicio
de desempenho para a plataforma JoiN, foram apresentadas as caracteristicas mais importantes de tal
plataforma para a criacdo de uma ferramenta baseada no modelo PAMELA Estendida.
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O proximo capitulo apresenta a proposta do trabalho de forma detalhada. Serd visto como ¢ feita
a geracdo dos modelos de desempenho, por meio de ferramentas construidas especialmente para tal
finalidade, para a obtencio de estimativas de tempo de execucio de uma aplicacio.



Capitulo 4

Proposta de um sistema de modelagem e
predicao analitica de desempenho

Neste capitulo é apresentada a proposta de um sistema de modelagem e predi¢do analitica de
desempenho, chamado PeMPSys (Performance Modeling and Prediction System), para a plataforma
de processamento paralelo JoiN. O capitulo descreve as fases de desenvolvimento do sistema de
predi¢io proposto, o qual é baseado na técnica de modelagem e predi¢io de desempenho PAMELA
Estendida.

4.1 Introduciao ao sistema de predicio PeMPSys

Sistemas de predicdo analitica de desempenho, conforme descrito nos Caps. 1 e 2, permitem esti-
mar o tempo de execugio de uma aplicacido nos computadores de uma plataforma de processamento
paralelo de forma ripida € com baixo custo, até mesmo quando o desempenho ou a quantidade destes
varia.

Foi visto que tais sistemas utilizam alguma técnica de modelagem e de predi¢ido de desempenho
que procura contemplar varias informagdes que possam influenciar no tempo de execugdo de uma
aplicacdo. H4 sistemas que coletam as informacgdes necessdrias para a predicdo de forma automatica
e outros de forma manual. Entretanto, em ambos os casos, ha fatores que limitam o uso de tais fer-
ramentas de forma pratica. Em func¢io disso, este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema
de modelagem e predi¢ao analitica de desempenho, baseada na técnica PAMELA Estendida, para a
plataforma de processamento paralelo JoiN.

O sistema de predicao proposto (PeMPSys) nio exige o uso de marcas especiais no cédigo-fonte
da aplicacdo, ou o uso de uma linguagem de programacfo ndo padrio para que a predicio seja pos-
sivel.

Para a coleta das informagdes, o sistema de predicdo faz uso de ferramentas especificas. Isso

41
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permite que o sistema contemple efeitos de atraso causados pela conten¢@o no uso de recursos, tanto
interna quanto externa, e que operacdes aritméticas realizadas sobre diferentes tipos de dados sejam
tratadas de forma diferenciada. As informag&es coletadas sdo representadas na forma de modelos
que sdo construidos e analisados para que fornegcam uma estimativa do tempo de execucdo de uma
aplicagao.

As préximas se¢des descrevem de forma detalhada o sistema de predicio proposto PeMPSys, a
forma com que ele constréi modelos e também como estes modelos sao analisados para produzir uma
estimativa de tempo na forma de um intervalo de valores.

4.2 Estrutura do sistema de predicao

O sistema de predicio PeMPSys ¢ responsavel pela criagido de 3 modelos: modelo de maquinas,
modelo da aplicagdo e modelo analitico de desempenho. A construcio de tais modelos ¢é feita por
ferramentas desenvolvidas especialmente para este fim, de maneira que sejam independentes entre si
e funcionem em etapas distintas, conforme a estrutura apresentada na Fig. 4.1.

As 3 ferramentas, ARC (Analytical Representation Compiler), CRES (Computational Resources
Evaluation Service) e APET (Analytical Performance Estimation Tool), apresentam funcionalidades
bem definidas: a primeira (quadro A da figura) € responsivel pela geracdo de um modelo da aplicacgao,
a segunda (quadro B) pela geracdo de um modelo de mdquinas da plataforma paralela e a terceira
(quadro C) pela geracio de um modelo analitico de desempenho e de tempos de predi¢do. A geracio
dos modelos envolve as seguintes etapas (marcadas por niimeros na figura):

ﬂ A: Analytical Representation Compiler (ARC)
B: Computational Resources Evaluation Service (CRES)
C: Analytical Performance Estimation Tool (APET)

Especificagao do flu
execugao da aplicagéo

odelo da aplicagao

c]
Aplicagao Java \ @ T = [trinstmax]
®
/v

ﬂ @ Tempo da predigao
— "
— Rede Modelo analitico de
© Computador desempenho

Computadores do o
sistema paralelo Modelo de maquinas

Fig. 4.1: Etapas do processo de geracio de modelos para a predugio de desempenho

1. andlise do cédigo-fonte da aplicagcdo em Java e da especificacido do fluxo de execugdo em PASL
por meio da ferramenta ARC, para a geracio de um modelo da aplicaco;
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2. avalia¢io dos recursos computacionais dos computadores da plataforma paralela com o uso
de algoritmos de benchmark (algoritmos de testes) executados pela ferramenta CRES em cada
computador, para a geracdo de um modelo de mdquinas;

3. combinagio simbdlica do modelo de maquinas com o modelo da aplicagio usando a ferramenta
APET, para a geracdo de um modelo analitico de desempenho, composto de um conjunto de
expressdes matematicas;

4. avaliacio das expressdes matemadticas do modelo analitico de desempenho usando a ferramenta
APET para a obtencio de estimativas de tempo.

As proximas se¢des apresentam em detalhes o desenvolvimento de cada uma das ferramentas
citadas. Serd vista a forma com que cada uma delas cria um modelo coletando informagdes disponi-
veis na plataforma de processamento paralelo JoiN e nas aplicagtes executadas nela.

4.3 Geracao do modelo de maquinas

A ferramenta CRES (Computational Resource Evaluation Service) € a parte do sistema PeMPSys
responsivel pela geragio automatica do modelo de maquinas da plataforma de processamento para-
lelo JoiN (quadro B da Fig. 4.1). A gerac¢io do modelo é aquela descrita na Secdo 3.2.2, baseada na
execucdo de benchmarks para avaliar a capacidade de computagio e de comunicagio do computador
coordenador e dos computadores trabalhadores. A avaliacdo € feita sobre operagdes aritméticas bési-
cas em diferentes tipos de dados e sobre troca de mensagens, definindo intervalos de valores para os
pardmetros op_dala, € send,_,, para cada computador analisado.

Baseado no modelo da plataforma de processamento paralelo JoiN, no qual os computadores
trabalhadores sé podem comunicar-se com seus respectivos computadores coordenadores, ¢ estes
com outros computadores coordenadores € com o servidor, ¢ apresentada na Fig. 4.2 a estrutura de
funcionamento de CRES em um computador trabalhador. Os passos envolvidos sio:

1. execucio de algoritmos de benchmark para operacdes de computacio e de comunicacgio;
2. armazenamento dos resultados de cada operacdo em um arquivo do sistema de arquivos local;

3. leitura do arquivo com os valores medidos para determinagio de um intervalo de valores para
cada um dos benchmarks realizados;

4. envio dos intervalos ao computador coordenador p;

5. atualizacio dos intervalos que estdo armazenados no modelo de miquinas.

NaFig. 4.3 é ilustrado o funcionamento da ferramenta CRES quando os benchmarks sdo executa-
dos em um computador coordenador. Para este caso, ndo sao realizados benchmarks de comunicacio
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@ L

Valores absolutos

Fig. 4.2: Estrutura funcional de CRES em um computador trabalhador

pois, para executar uma aplicacio, o computador coordenador ndo necessita se comunicar com outros
computadores além dos trabalhadores, que ja fizeram os testes de comunicag@o. Desta forma, dado
um computador coordenador p € um trabalhador ¢, € assumido que o parametro send,_., que define o
tempo de comunicagio entre p € g serd 0 mesmo que send,_.,. A ordem de execugio dos benchmarks
em um computador coordenador (indicados por nimeros na Fig. 4.3) é a seguinte:

1. execugio de algoritmos de benchmark para operagdes de computagio;
2. armazenamento dos resultados de cada operacdo em um arquivo do sistema de arquivos local;

3. leitura do arquivo com os valores medidos para determinacao de um intervalo de valores para
cada um dos testes realizados;

4. atualizacio do modelo de miquinas com o intervalo determinado.

A execucio dos benchmarks para a geragdo do modelo de maquinas é realizada sempre que o
computador, coordenador ou trabalhador, fica ocioso. Os novos dados, para cada teste, sdo armazena-
dos seguindo uma politica de filas FIFO (First In First Out) com um tamanho limitado. Isto é, quando
a quantidade de medicoes atinge um limite, os valores mais antigos vao sendo substituidos pelos mais
novos.

Para uma determinada méquina comp, de um grupo, (0 < p < P, onde P’ € o numero de
computadores trabalhadores e compg representa o computador coordenador), com K medi¢Oes para
cada tipo de operagao realizada pelo benchmark, tem-se um conjunto de dados de tamanho K na
forma t_op_data, = [cp1; cps; ...; cpk| para operacdes de computagdo e um conjunto t_send, ., =
lemy; emg; ...; cm | para operagdes de comunicagio.

Estes valores sdo armazenados no sistema de arquivos de cada computador analisado, como valo-
res absolutos de todas as medigdes. A partir destes dados, ¢ possivel construir intervalos de valores
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@ Valores absolutos

Modelo de maquinas

Fig. 4.3: Estrutura funcional do CRES em um computador coordenador

do tipo inter_op_data, = [CPmin; CPmax] © inter_send,_., = [CMypnin; CMungs|, para operagdes de
computagio € de comunicacdo, respectivamente. Os intervalos construidos fardo parte do modelo
de maquinas, o qual é dnico em cada grupo da plataforma de processamento paralelo. O modelo de
madquinas armazena informagdes de desempenho de todos os computadores que formam um grupo na
plataforma JoiN.

Os algoritmos de benchmark utilizados na realiza¢@o dos benchmarks sdo especificos para a avali-
acdo de plataformas de processamento paralelo na execucio de aplicacdes cientificas de grande porte
[SBOO1] e fazem parte do pacote Java Grande Benchmark Suite, disponivel em [jav0O5]. Seu tempo
de execucgio depende de cada computador, mas normalmente se situa abaixo de 3 minutos.

4.4 Geracao do modelo da aplicacao

A geracdo do modelo da aplicagdo é feita pela ferramenta ARC (Analytical Representation Com-
piler) e corresponde ao quadro A da Fig. 4.1. ARC foi desenvolvida especialmente para analisar e
extrair informacdes de atraso presentes em uma aplicacio paralela.

A estrutura da ferramenta ARC ¢ representada na Fig. 4.4. Ela ¢ formada por trés blocos: PASC
(Parallel Application and Specification Compiler), SCAn (Source Code Analyser), e AMGen (Appli-
cation Model Generator). Este tltimo possui informagdes da plataforma de processamento paralelo
JoiN em relagio a sua estrutura paralela e ao seu escalonador de tarefas e tem por objetivos combinar
os resultados fornecidos pelos outros dois blocos. PASC ¢ SCAn foram projetados e desenvolvidos
na forma de 2 compiladores, seguindo a estrutura da Fig. 2.1, com o auxilio das ferramentas JLex e
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CUP para a criagio de analisadores 1éxicos e sintdticos, respectivamente.

®

PASC
Estrutura do fluxo
de execugdo da Grafo de tarefas
aplicagio (PASL) AMGen
Modelo da aplicacao
® (PAMELA Estendido)
SCAn
Cdédigo fonte da )
aplicacgéo (Java) Arvore de sintaxe abstrata
Modelo de

escalonamento da
plataforma paralela

Fig. 4 4; Estrutura da ferramenta ARC

O resultado de cada andlise descrita (Iéxica e sintdtica) ¢ uma representacio intermedidria na
forma de uma estrutura de dados manipuldvel, de facil acesso, eficiente e na qual toda a hierarquia
das operagGes realizadas pelo cédigo analisado é mantida. As informacdes presentes nas estruturas
de dados (representacdes intermedidrias), sdo acessadas pela ferramenta AMGen, para a geracdo de
uma representacdo que equivale ao modelo da aplicagio. A notacdo utilizada para representar as
instrugdes em tal modelo € a da PAMELA Estendida, isto é, baseada em intervalos.

Desta forma, para que ARC construa um modelo da aplicacio, os trés blocos atuam na seguinte
ordem:

1. PASC (Parallel Application and Specification Compiler). analisa a estrutura do fluxo de exe-
cu¢fo de uma aplicacio escrito na linguagem PASL (linguagem de especificagdo de fluxo de
JoiN) para produzir um grafo de tarefas;

2. SCAn (Source Code Analyser): analisa o cédigo-fonte de uma aplicacio escrita na linguagem
Java para produzir uma drvore de sintaxe abstrata;

3. AMGen (Application Model Generator): gera o modelo da aplicacdo a partir da andlise dos
nds do grafo e da drvore, utilizando informacdes da plataforma JoiN, para representar simboli-
camente a forma com que as tarefas de uma aplicacio sdo distribuidas e processadas entre os
computadores da plataforma paralela.

Estas etapas da ferramenta ARC seriio descritas de forma detalhada a seguir.
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4.4.1 PASC: analise do flixo de execucio da aplicacdo

A primeira etapa de desenvolvimento da ferramenta ARC foi a construgao do compilador PASC,
que é responsdvel por analisar a estrutura do fluxo de execucdo de uma aplicacio, escritana linguagem
PASL, e criar uma representacdo intermedidria equivalente.

A construgdo do compilador, dividida em 3 fases (Iéxica, sintatica e geragdo de uma representacio
intermedidria), € descrita a seguir.

Na fase de andlise 1éxica foi definida a estrutura léxica da linguagem PASL. Tal estrutura possi-
bilita identificar um conjunto de caracteres que formam um token vélido para a linguagem (palavras
reservadas, identificadores, nimeros, operadores etc.). Para a fase de andlise sintdtica foi definida
a estrutura sintitica da linguagem PASL, de forma a identificar combinacdes vilidas dos tokens da
linguagem que foram reconhecidos inicialmente pelo analisador léxico. Para cada token ou conjunto
deles provenientes do analisador 1éxico, o analisador sintdtico permite identificar se o token repre-
senta um lote de tarefas, a localizagio de um arquivo com cédigo executdvel, a cardinalidade de um
lote, o fluxo de dados entre as tarefas de cada lote e a origem € o destino final dos dados. Essas in-
formagdes sdo utilizadas para a fase de criagdo de uma representacao intermedidria na forma de uma
estrutura de dados do tipo grafo, chamada de grafo de tarefas.

Um grafo de tarefas consiste num conjunto de nés (ou vértices) € num conjunto de arcos (ou
arestas). Cada arco num grafo é especificado por um par de nés ordenados, indicando uma origem ¢
um destino. Tanto nés como arcos de um grafo podem armazenar uma série de informacdes, depen-
dendo de sua finalidade.

A criacdo de cada n6 do grafo é feita durante a fase de andlise sintdtica. Para tokens que repre-
sentam um novo lote, um novo né do grafo ¢ criado. As liga¢des no grafo séo feitas por tokens que
representam o fluxo de dados entre os lotes. Neste caso, um conjunto de tokens € lido para identi-
ficar a origem ¢ o destino dos dados e fazer as conexdes necessdrias entre os nds do grafo. Outras
informagdes como cardinalidade e cédigo executado pelas tarefas de cada lote sdo armazenadas como
atributos de um né do grafo.

A Fig. 4.6 traz um exemplo de uma representacio grifica de um grafo de tarefas com seus respec-
tivos atributos, no qual ¢ ilustrado o fluxo de dados entre os lotes de tarefas, representado pelo cédigo
PASL da Fig. 4.5.

O grafo representado na figura apresenta as informacdes necessdrias que serdo utilizadas pela
ferramenta AMGen para produzir uma parte do modelo da aplicacio referente as caracteristicas do
paralelismo da aplicacdo. Supondo que a cardinalidade dos lotes B1, Bs, B3, By, Bs e Bgsejac; = 1,
ca =4,c5 =4,c4 =1,c5 = 1 ecg = 1, respectivamente, tem-se o grafo expandido da Fig. 4.7, o
qual ilustra o fluxo de dados entre as tarefas que compdem cada um dos lotes da aplicacdo. No grafo,
Lk; ; representa uma tarefa 7 de um lote ¢.
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//secdo de declaragbes

path = "join.applications.sample.apptest”;
Bl = "DistribuiDados.class";

B2 = "Processal.class";

B3 = "ProcessaZ.class";

B4 = "Processa3.class";

B5 = "Processad.class";

B6 = "ColetaResultados.class";
//secdo de ligagbes

Tl = Bl (cy) « dados.dat;

T2 = B2(c) « T1;

T3 = B3(c3) « T1;

T4 = B4 (cq) « T3;

T5 = BS5(¢y) « T3;

T6 = B6(cg) « T2,T4,T5 »resultado.dat;

Ci dados.dat
Lote B; com cardinalidade ci

¢ Fluxo de dados

Processa1l.class

Fig. 4.5: Cédigo PASL

01 DistribuiDados.class

05 ColetaResultados.class

resultado.dat

Fig. 4.6: Grafo de tarefas
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Tarefa j de um lote i dados.dat
¢ Fluxo de dados @

Processa
Processa3.class

@ ColetaResultados.class

\

resultado.dat

DistribuiDados.class

Processa4.class

Fig. 4.7: Grafo de tarefas expandido

4.4.2 SCAn: anilise do cédigo-fonte da aplicacao

Além das informacgdes da estrutura do fluxo de execugio da aplicacio presentes no grafo de tare-
fas, a geracdo do modelo da aplicacdo requer também informacdes de tempo de execucdo de cada
uma das tarefas que compdem os lotes de uma aplicagdo. Desta forma, para cada né do grafo, é feita
uma andlise do cédigo-fonte para a geragdo de uma representacio intermedidria na forma de uma
arvore de sintaxe abstrata (ASA) (etapa 2 da Fig. 4.4). A geracio da representacio intermedidria é
feita pelo compilador SCAn (Source Code Analyser), € sua construgio seguiu as mesmas fases de
desenvolvimento do compilador PASC descrito na se¢ao 4.4.1.

Na primeira fase, andlise 1éxica, foram definidas as expressdes regulares que formam os padrdes
de tokens da linguagem Java. Por ser uma linguagem de programacio mais complexa que a PASL, a
definicdo das expressdes regulares que formam a estrutura 1éxica da linguagem é bem mais extensa
e trabalhosa. A defini¢do de tal estrutura foi necessdria para que o cédigo de uma aplicacdo seja
devidamente analisado e reconhecido, indicando se um token é uma palavra reservada da linguagem,
algum operador, um comentdrio, um identificador, um nimero, entre outros.

Todas as expressoes regulares foram construidas sem se basear em outras ja existentes. Isso foi
feito para garantir total dominio sobre o projeto do compilador para que, caso existam necessidades
de eventuais modificages ou adaptacdes do mesmo para outras atividades, o tempo gasto ndo seja
elevado. Além disso, houve o objetivo de desenvolver um analisador 1éxico utilizando uma notagio
especifica, sem efetuar o reaproveitamento de partes de outros, para obter dominio no desenvolvi-
mento de tais analisadores. Apds definir todas as expressdes regulares, foi gerado um analisador
1éxico a partir da estrutura léxica definida com o uso da ferramenta JLex.
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A préxima etapa foi a construgdo de um analisador sintdtico. Para isso, foi preciso definir a estru-
tura gramatical da linguagem Java para a geragio do analisador sintatico. Assim como na defini¢ao
da estrutura 1éxica da linguagem Java, definir a sua estrutura gramatical foi uma tarefa complexa ji
que se trata de uma linguagem de programacio de alto-nivel, orientada a objetos € com uma grande
quantidade de recursos e instrugdes. Para a defini¢do da estrutura gramatical da linguagem, baseou-
se em uma estrutura gramatical fornecida pela empresa desenvolvedora da linguagem Java, a SUN,
disponivel em [GJS96]. Durante esta fase de desenvolvimento, verificou-se que a gramatica fornecida
por tal empresa apresenta falhas e ndo ¢ capaz de analisar todo tipo de cédigo vélido para um com-
pilador Java. Desta forma, foi necessdrio reescrever € modificar parte dela para que a andlise de
qualquer cédigo que siga as especificacdes da linguagem seja possivel.

Foi verificada a existéncia de ferramentas que realizassem a andlise sintdtica de codigo Java;
porém, nao foi encontrada nenhuma de cédigo aberto e que fornecesse uma estrutura adaptivel e
manipuldvel de acordo com as caracteristicas do trabalho proposto. Além disso, devido a necessidade
de total controle das partes de algum cddigo analisado, foi necessdria a construgao de tal analisador.

Concluida a definicdo da estrutura gramatical da linguagem, foi gerado automaticamente um ana-
lisador sintatico com o uso da ferramenta CUP, que utiliza a gramatica definida como informagio de
entrada. O analisador sintdtico criado ¢ utilizado em conjunto com o analisador 1éxico e verifica o que
cada token proveniente da andlise 1éxica representa no codigo-fonte de uma aplicacdo. Cada token,
depois de identificado pelo analisador sintdtico, ¢ inserido em uma representagio intermedidria na
forma de uma 4rvore de sintaxe abstrata.

Uma arvore de sintaxe abstrata (ASA) € uma estrutura de dados hierdrquica, com um no raiz, que
representa a defini¢do de uma classe (¢ o ponto de partida para alguma consulta na arvore), nds filhos,
que representam estruturas internas de uma classe, e ligacdes, que conectam dois nés da drvore. Um
né da 4rvore é uma estrutura simples, com atributos que identificam o valor e o tipo de cada token
proveniente da andlise léxica.

A Fig. 4.8 ilustra um exemplo de cédigo-fonte em Java, e a Fig. 4.9 sua respectiva representagio
na forma de uma ASA, que ¢ obtida através do compilador SCAn. Ele permite analisar qualquer
aplicacio escrita na linguagem Java que se restrinja a gramatica padrio [GJISBO5] e requer que todo
o cédigo-fonte das classes utilizadas esteja disponivel.

class ProcessDataf{
void metodo _M() {
int a;
float res=0;
for(a=0;a<100;a++) {
res = res+a;

Fig. 4.8: Codigo-fonte de uma classe simplificada

Para cada referéncia a uma classe presente em um né do grafo de tarefas, ¢ criada uma represen-
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tacdo intermedidria na forma de uma nova ASA que mapeia as informacdes do cddigo necessdrias
para a predi¢do de desempenho.

Este processo permite que o programa de entrada seja totalmente analisado, gerando para cada
classe da aplicagdo uma representaciio na forma de uma ASA. Isso torna possivel uma navegacio na
hierarquia da estrutura criada e, a partir de qualquer parte identificada do c6digo presente na arvore,
pode-se capturar informagdes relativas ao tempo de execugio de blocos de computagio da aplicagao.

4.4.3 AMGen: geracio do modelo da aplicacao

Ap6s a geracio das representagdes intermedidrias do fluxo de execugio da aplicacio e do cédigo-
fonte executado pelas tarefas, ¢ feita a geragio do modelo da aplicagdo (etapa 3 da Fig. 4.4), por meio
da ferramenta AMGen (Application Model Generator).

Inicialmente AMGen analisa o grafo de tarefas para identificar o fluxo de dados entre as tarefas
que compdem os lotes de uma aplicacdo. Em seguida, com o uso de informagSes do sistema de
escalonamento de tarefas da plataforma paralela, a ferramenta identifica a quantidade de tarefas e de
dados que sdo enviados para cada computador participante da plataforma.

No sistema paralelo JoiN o escalonamento de tarefas é feito de forma hibrida: inicialmente parte
das tarefas ¢ distribuida estaticamente entre os computadores € num segundo momento o restante
delas € distribuido dinamicamente (sob demanda). Neste trabalho considera-se que todas as tarefas
sdo distribuidas estaticamente entre os computadores, de acordo com o poder de processamento de
cada um (isto equivale a termos f = 1 na Eq. 3.6). A predi¢io baseada em um escalonamento misto!
¢ deixada para um trabalho futuro. Entretanto, os resultados experimentais (Cap. 5) indicam que nao
hi introducgio de erros significativos decorrentes desta simplificagdo.

A andlise estitica da quantidade de tarefas que cada computador trabalhador receberd permite
calcular os atrasos causados no ambiente da plataforma paralela em relacdo ao uso da rede no envio
dos dados, e no uso da CPU de cada computador, trabalhador ou coordenador, na execucio das
tarefas. Nesta etapa, cada né do grafo de tarefas é analisado por AMGen para a geracio do modelo
da aplicagio, considerando dois tipos de andlise sobre o grafo de tarefas.

Andlise da execucdo quanto a relacdo de dependéncia entre os lotes de uma aplica¢io

No primeiro tipo de andlise, ¢ produzida a parte do modelo da aplicacio que define se a execugio
de um lote ¢ feita de forma paralela ou seqiiencial em relacdo aos demais. Para isso, verifica-se, a
partir do né inicial do grafo, os nés que dependem dos dados produzidos por ele. Para cada um dos
nds que recebem dados de outro nd, é feito o mesmo tipo de andlise até que todos os nds do grafo
tenham sido verificados.

' parte das tarefas ¢ alocada de forma estdtica e a outra de forma dinAmica
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Para a gera¢do de um modelo, todo né ou conjunto de nds produz um sub-modelo L; que indica o
custo envolvido no processamento dos nés verificados a partir de um lote 53;. O modelo da aplicagio,
indicado por L, representa o atraso de tempo para o processamento de todos os lotes de tarefas, ¢ ¢
representado por L. = IL,, que equivale ao custo do sub-modelo produzido pelo lote de indice 1, que
¢ o lote inicial da aplicagao.

Neste tipo de andlise, s3o considerados 3 tipos de nd, independentemente de suas cardinalidades
(Fig. 4.10):

Ci Ci

Ci+1

(a) (b)

Fig. 4.10: Fluxo de dados entre lotes de tarefas

(a) lote B; que ndo produz dados para outro lote;
(b) lote B; que produz dados para um lote B;.1;

(c) lote B; que produz dados para dois ou mais lotes;

No primeiro tipo de n6 (Fig. 4.10 (a)), ¢ produzido um sub-modelo L; simples, equivalente ao
processamento do préprio lote, representado por L; = B;, onde LL; representa o sub-modelo do lote
B; e B; o seu custo de processamento.

No segundo tipo de né (Fig. 4.10 (b)), hi o processamento seqiiencial do lote B; com o lote B;. ;.
O sub-modelo produzido é equivalente a L; = B;; L, 1.

O terceiro tipo de né (Fig. 4.10 (c)) expressa a execucio dos lotes B;., € B; 2 de forma paralela,
apds o processamento do lote B;, pois os lotes sdo independentes entre si e dependem dos dados
produzidos pelo processamento deste dltimo lote. O modelo IL; produzido para representar esse tipo
de processamento € equivalente a L; = B;; (L;41]|L;42). Quando um lote produz dados para dois
ou mais lotes independentes entre si, como € o caso da Fig. 4.10 (c), representa-se a execugdo dos
sub-modelos equivalentes aos lotes de forma paralela.

Exemplo: Para ilustrar como é feita a andlise da execucdo de cada lote em relacdo aos demais, é
utilizado o grafo de tarefas da Fig. 4.6. O grafo apresenta a estrutura de uma aplicagfo paralela, com
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1 e 02 4 CS
02 CS @ 04 @ e @

(d) (e) (f)

—
—

Fig. 4.11: Sub-grafos considerados para geragio do modelo da aplicagdo

um lote inicial e outro final. Na andlise de tal grafo, AMGen considera os 6 sub-grafos representados
na Fig. 4.11.

A andlise dos sub-grafos de (a) a (f) da Fig. 4.11 produz, respectivamente, as linhas 2 a 7 do
modelo da aplicacio parcial da Fig. 4.12, no qual a linha 2 equivale ao sub-grafo da Fig. 4.11 (a), a
linha 3 equivale ao sub-grafo da Fig. 4.11 (b), a linha 4 equivale ao sub-grafo da Fig. 4.11 (c), a linha
5 equivale ao sub-grafo da Fig. 4.11 (d), a linha 6 equivale ao sub-grafo da Fig. 4.11 (e) e a linha 7
equivale ao sub-grafo da Fig. 4.11 (f). Na linha 1 é representado o modelo da aplicagao L em fungao
do sub-modelo R;.

1 L=14

2 L; = By; (L2 ||Ls3)

3 Ly = Bo; Lg

4 L3 = Bs; (L4||Ls)

5 Ly =By Lg

6 Ls = Bs; Lg

7 Lg = Bg

8 L = By; (La||Ls)

9 L = By;((Bg; Lg)||Ls)

10 L =B1;({B2;Le)l|(Bs; (Lal|Ls)))

11 L =By;((Bg; Le)[|(Bs; ((Ba; Le)||Ls)))

12 L =DB1;({B2;Le)l|(Bs; ((Ba; Le)||(Bs; Le))))
13 L =By;((By; Be)||(Bs; (Ba; Be)||(Bs; Bs))))
14 L =DBy;((Bg; Bs)l|(Bs; (BalBs); Bg))

15 L =Bq;(Be|[(Bs; (Ba||Bs))); Bs

Fig. 4.12: Modelo da aplicagio parcial produzido a partir da anélise de um conjunto de sub-grafos

Ap6s a criagdo do modelo dos sub-grafos da Fig. 4.11, sao feitas algumas simplificagdes no
mesmo. Na primeira etapa de simplificagdo, o sub-modelo L, da linha 1 foi substituido pelo seu
equivalente representado na linha 2, produzindo a linha 8. Na linha 9, o sub-modelo L, da linha 8 foi
substituido pelo seu contetido representado na linha 3 e assim sucessivamente. Finalmente na linha
15, estd o modelo resultante de outras duas simplificacdes realizadas nas linhas 13 € 14, em que Bg
que estd contido em dois blocos paralelos, passa a fazer parte de um bloco seqiiencial logo apds o
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bloco paralelo sem ele.

Analise das tarefas quanto a cardinalidade de cada uma

No segundo tipo de andlise feita por AMGen, é criada a parte do modelo da aplicagdo que re-
presenta o custo para o processamento € o envio de cada uma das tarefas que compdem os lotes.
Para isso, classifica-se pares de nés do grafo de tarefas quanto a cardinalidade de cada lote, conforme
representagdo da Fig. 4.13:

’1 1 1 Ci Ci
:‘ :C+1 : :C+1
(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 4.13: Fluxo de dados entre lotes de tarefas com diferentes cardinalidades

A descricio de cada né no grafo da Fig. 4.13 € apresentado a seguir:

(a) lote B; com cardinalidade unitdria que ndo produz dados para outro lote;

(b) lote B; com cardinalidade unitdria € que produz dados para um lote B;,; de mesma cardinali-
dade;

(c) lote B; com cardinalidade unitaria e que produz dados para um lote 5B;; de cardinalidade c¢;44
maior que um;

(d) lote B; com cardinalidade ¢; maior que um e que produz dados para um lote 3,11 de cardinalidade
unitaria;

(e) lote B; com cardinalidade c¢; maior que um € que produz dados para um lote B, de cardinalidade
¢;+1 Maior que um.

Um outro tipo de lote, com cardinalidade maior que um que ndo produz dados para outro lote ndo
¢é considerado, pois no sistema JoiN o lote final de uma aplicacdo possui cardinalidade unitaria.

Para analisar cada tipo de par de lotes, sdo modelados o processamento € a transmissao de dados.
Sao utilizadas no modelo as instrugdes dataSizeln(tk; ;) e dataSizeOut(tk; ;), para representar o
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tamanho dos dados que s@o processados e que sdo produzidos por uma tarefa tk; ;, respectivamente.
Além disso, é presumido que lotes com cardinalidade igual a um sio processados no computador
coordenador (compyg), que € o local onde encontram-se o escalonador de tarefas e os dados a serem
processados pelo lote. Isto implica que, neste caso, ndo ha envio de dados pela rede. Cada modelo
produzido pela andlise dos cinco tipos de lotes € descrito a seguir.

Para a andlise de um lote B; de cardinalidade unitdria € que ndo produz dados para outro lote
(Fig. 4.13 (a)), AMGen produz um custo B; no qual hd a utilizagio do recurso representado pelo
computador comp, para processar a tnica tarefa do lote, representada no modelo por tk; ;. O custo
do processamento da unica tarefa do lote 3; no computador coordenador ¢ equivalente a:

B; :— use(compy, tki 1)

Para o tipo de lote 3; com cardinalidade unitdria e que produz dados para um lote 3;,; de mesma
cardinalidade (Fig. 4.13 (b)), é produzido um modelo em que a tarefa de cada um dos lotes é proces-
sada de maneira seqiiencial no computador compg. O custo resultante € equivalente a:

B; := use(compy, tk; 1); use(compg, tkiy11)

Nele, conforme enfatizado, hd auséncia de comunicacgio, pois os dois lotes serdo processados no
mesmo computador.

Para um lote B; com cardinalidade igual a um e que produz dados a outro lote 5,1, com cardina-
lidade maior do que um (Fig. 4.13 (c)), € produzido um modelo que representa o processamento da
tarefa do lote B; ¢ o envio dos dados para as tarefas do lote B;,1, no qual hd a utiliza¢do dos recursos
compy € nety para processar o lote de tarefas e para enviar os dados das tarefas para os computa-
dores trabalhadores, respectivamente. A Fig. 4.14 ilustra de forma simplificada o cdlculo do custo
produzido que representa o processamento € o envio das tarefas de um lote para um conjunto de P
computadores trabalhadores. A linha 1 declara o custo do lote B;, que equivale ao processamento
use(compy, tk; 1) da tarefa tk; ; no computador compy (linha 2), e ao envio dos dados das tarefas do
lote B;41 (linhas 3 a 7) para os computadores trabalhadores. Na linha 3, para cada computador p, ¢
alocada (linha 4) uma quantidade b — a de tarefas, onde a = id_Inicial, e b = id_Inicial, — 1+ .S,
com id_Inicial, = 1+ Y7 | S;. Para cada uma das S, tarefas alocadas a um computador p, é uti-
lizada a rede net; (linha 5) do computador comp, para enviar os dados de entrada (dataSizeln) para
a tarefa thk;yq ;.

1 B; :={

2 use (compg, thi1);

3 par (p=1,P) {

4 par (j = a,b) {

5 use (netg, sendg_p (dataSizeIn (tkit1,4)) ) ;
6 }

7 }

8 }

Fig. 4.14: Custo do processamento de um lote de tarefas em um computador coordenador € da dis-
tribui¢do de dados para outro lote
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Para um lote B; com cardinalidade maior do que um e que produz dados para um lote B;;; de
cardinalidade unitéria (Fig. 4.13 (d)), € produzido um modelo que representa apenas o processamento
e o envio dos dados das tarefas do lote B; para o computador coordenador. O lote B; é formado por
uma quantidade de c; tarefas que ja foram distribuidas e estdo prontas para processamento nos com-
putadores trabalhadores da plataforma paralela. A Fig. 4.15 ilustra de forma simplificada o célculo
do custo do processamento e envio dos resultados produzidos pelas tarefas do lote indicado por B;.
A linha 1 declara o custo B;, que equivale ao processamento das tarefas do lote 3; entre os com-
putadores trabalhadores. Na linha 2, para cada computador p da plataforma, € feito o processamento
(linha 4) e o envio do resultado (linha 5) de cada uma das b — « tarefas para o computador compyg.
Neste modelo, a e b sdo calculados da mesma forma que foram para a Fig. 4.14.

1 Bz = {

2 par (p=1,P){

3 par (j =a,b) {

4 use (compy, tks ;) ;

5 use (nety, send, g (datasSizeOut (tkij)));
6 }

7 }

8 }

Fig. 4.15: Custo do processamento e do envio dos resultados de tarefas a partir de computadores
trabalhadores

No dltimo caso, onde hd um lote B; com cardinalidade maior que um e que produz dados para um
lote B;.; de cardinalidade também superior a um (Fig. 4.13 (e)), é produzido um modelo seqiiencial
que representa o processamento das tarefas que compdem o lote B; € o envio dos dados resultantes
para os computadores que farfo o processamento das tarefas do lote seguinte. O lote 3; é representado
no modelo por um conjunto de instru¢des que descrevem o processamento de cada tarefa do lote em
um computador trabalhador. Para o lote B;,; é representado apenas o envio das tarefas, ja que no
momento da anélise das tarefas de tal lote serd gerado o modelo correspondente ao seu processamento.
O custo deste dltimo caso ¢ ilustrado de forma simplificada na Fig. 4.16. Na linha 1, o custo B,
equivale ao processamento das tarefas do lote entre os computadores trabalhadores (linhas 2 a 7) € ao
envio dos dados para o lote ;11 (linhas 8 a 12).

Quando um lote B; produz dados para dois ou mais lotes, a ferramenta AMGen produz um modelo
para o processamento das tarefas do lote e outro para o envio dos dados para cada um dos lotes
dependentes dele.

Ap6s a geracdo do modelo equivalente ao processamento € ao envio das tarefas que compdem uma
aplicacdo, é necessdrio gerar um outro modelo que corresponde a estimativa de custo computacional
do cédigo executado pelas tarefas.
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1 B, = {

2 par (p=1,P) {

3 par (j=a, b) {

4 use (compy, tkiqa(p));

5 use (nety,, send, g (dataSizeOut (tksy)));
6 }

7 }

8 par (p=1,P) {

9 par (j=a,b) {

10 use (netg, sendg_y (dataSizeIn (tkiy15)));
11 }

12 }

13 }

Fig. 4.16: Modelo da aplicagio para representar o processamento ¢ a distribuigio de dados de lotes
com cardinalidade maior que um

Obtencio da estimativa de custo computacional

A estimativa de custo computacional para uma tarefa 7 de um lote 7 é representada pela quantidade
de operacdes aritméticas de cada tipo executadas pelo cédigo.

Para obter informagdes de custo do cddigo executado por uma tarefa, é utilizado o compilador
SCAn, que cria uma representago intermedidria na forma de uma 4rvore de sintaxe abstrata a partir
do codigo-fonte de uma aplicagio Java. Essas informagdes de custo sao armazenadas como atributos
dos nés do grafo de tarefas gerado.

A partir da drvore de sintaxe abstrata, a ferramenta SCAn permite localizar um né base que repre-
senta a declaracdo de algum método especifico do cédigo-fonte. O cddigo executado por um método,
como declaragio de varidveis, chamada de funcdes, estruturas de repeticio e de condigo, operacdes
aritméticas e légicas sio representadas na estrutura intermedidria como nés-filho do né base.

Para que a andlise seja precisa, ¢ necessdrio verificar o né base e todos os seus nds-filho para
identificar se hd alguma informacdo de atraso. Para cada n6 analisado, a ferramenta SCAn verifica se
ele representa a execucgio de algum tipo de operacdo no cddigo para produzir uma representacio de
atraso equivalente no modelo da aplicacfo.

As operacgdes aritméticas € os tipos de dados considerados pela ferramenta estdo listados na Tab.
4.1 e 4.2, respectivamente. O tempo gasto pelas operagdes aritméticas sobre diferentes tipos de
dados ¢é representado no modelo da aplica¢do pelo pardmetro op_data,, discutido na segio 3.2.1.
Com relacdo as operacdes de atribuicio, todas sdo consideradas como sendo de atribuicdo em ponto
flutuante de simples precisio. Isso foi feito devido a falta de algoritmos de benchmark para avaliar o
desempenho dos computadores participantes do sistema paralelo para realizar tal operagdo sob uma
grande variedade de dados.

A Fig. 4.17 ilustra de forma simplificada como é feita a representacio no modelo da aplicacio
considerando um computador p que executara o trecho de cédigo ilustrado na figura.



4.4 Geraciao do modelo da aplicacdo

59

Tab. 4.1: Operages aritméticas

Simbolo da operacio | Descricdo

+ adicdo

- subtracio

* multiplicagdo

/ divisdo

% resto da divisdo

+= adi¢do e atribuicdo

-= subtragdo e atribuicio
*= multiplicagio e atribuicio
/= divisao e atribuigao
++ incremento

- decremento

== igual

I= diferente

< menor

> maior

<= menor ou igual

>= maior ou igual

Tab. 4.2: Tipos de dados

Tipo de dado | Descricdo

byte inteiro de 8 bits

short inteiro curto de 16 bits

int inteiro de 32 bits

long inteiro de 64 bits

float ponto flutuante com precisdo simples de 32 bits
double ponto flutuante com preciséo dupla de 64 bits
char caracter de 16 bits

boolean assume valor légico
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1 S |1 ...

2 double w=10000; | 2 assign_doubley;
3 int x=10; |3 assign_inty;

4 int y=20; |4 assign_inty;

5 int z=x+y; |5 accessy;

6 | 6 accessy;

| 7 sum_inty;
| 8 assign_inty;
| 9

(a) Codigo-fonte (b) Modelo da aplicacao

Fig. 4.17: Modelo da aplicacio para um cédigo com operacdes aritméticas

O trecho de codigo da Fig. 4.17 (a), representado internamente em uma drvore, é analisado para
produzir o modelo da aplicagio equivalente ao da Fig. 4.17 (b). Na representacio, o cddigo da linha 2
produz a linha 2 do modelo, referente a uma operagéo de atribui¢io de um ndmero em ponto flutuante
de precisdo dupla. O mesmo ocorre nas linhas 3 e 4 do cédigo analisado e do modelo gerado. A linha
5 do cédigo produz as linhas 5 a 8 do modelo, que equivalem a duas operagdes de acesso ao valor de
uma varidvel, a uma operagdo de adi¢fo e a uma operagio de atribuicio respectivamente.

Com relacio as estruturas de repeticdo consideradas pela ferramenta, elas sao listadas na Tab. 4.3.
Os trés tipos de estruturas podem ser analisados pela ferramenta AMGen, que detecta informacdes de
atraso presentes nos blocos que sido executados € também as operacdes realizadas pelas varidveis de
controle presentes em tais estruturas.

Tab. 4.3: Estruturas de repeticio

Estrutura de repeticao Descricao

for(inicializacao;condicao;incremento) <comando> | repete um conjunto de instru¢des controlando
o nimero de repeti¢des com um contador

while(condig¢do)<comando> repete um conjunto de instrugdes enquanto
uma certa condicio for satisfeita
do<comando>while(condi¢io) repete um conjunto de instrugdes enquanto

uma certa condicéo for satisfeita, sendo
executado pelo menos uma vez

O lago do tipo for(inicializacao; condicao; incremento) é a estrutura de repeti¢io exemplifi-
cada a seguir. A declaracio do lago é convertida no modelo da aplicacdo com o uso da instrucio segq,
e os parametros do laco sdo utilizados para definir o valor dos pardmetros da instrucdo. Além disso,
todas as operacdes de computacio executadas pelos pardmetros da declaracio do lago de repeticio sdo
convertidos no modelo da aplicagdo como operagdes de atraso na forma op_data,. A Fig. 4.18 ilustra
um trecho de cédigo composto de uma estrutura de repeticdo ¢ o modelo da aplicagdo produzido a
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partir dele.
1 ... |1
2 for(int 1=0;i<50000;i++) { | 2 assign_inty;
3 e |3 accessy;
4 blocol; | 4 comparey;
5 |5 seqg(i=1,50000) {
6 } |6 e
7 |7 custo_blocol;
8 | 8 accessy;
|9 sum_inty;
|10 assign_inty;
|11 accessyp;
|12 comparey;
|13
|14 }
|15
(a) Codigo-fonte (b) Modelo da aplicacdo

Fig. 4.18: Modelo da aplicac@io para um cédigo que contém uma estrutura de repeti¢io

Na Fig. 4.18 (a), a iniciacdo i = 0 da estrutura de repeticdo, na linha 2 do cédigo, produz a linha
2 do modelo da aplicacio da Fig. 4.18 (b). Os pardmetros de iniciagdo i = 0, de condigdo i < 50000
e de incremento i + +, presentes na linha 2 do cddigo sio utilizados para definir os valores 1 e 50000
do pardmetro da instrucio seqiiencial seq, na linha 5 do modelo. O custo da operacio de incremento
¢é representado nas linhas 8 a 10 do modelo. A condicio é representada nas linhas 11 e 12 do modelo,
e também nas linhas 3 e 4. A linha 4 do c6digo produz uma representagiio equivalente ao da linha 7
do modelo.

Com relagdo as estruturas de condigo consideradas, elas sdo listadas na Tab. 4.4. Os trés tipos de
estruturas podem ser analisados pela ferramenta AMGen, que detecta informacg&es de atraso presentes
nos blocos que sio selecionados € também o custo da comparacio realizada para determinar qual
bloco serd executado.

Uma estrutura condicional do tipo if(condicao){blocol }else{bloco2}, por exemplo, é represen-
tada no modelo pela instru¢do condicional if{custo_blocol }else{custo_bloco2}. A condicdo da
estrutura if presente no cédigo da aplicacdo € convertida no modelo para instrugdes do tipo op _datay,,
em fungdo das operacdes aritméticas realizadas por ela. A condig¢do condicao é a parte da estru-
tura if que é sempre executada independentemente do valor da condi¢do ser verdadeiro ou falso. A
Fig. 4.19 traz uma ilustragao da conversiao de uma estrutura de condi¢io em uma instrugio de atraso
equivalente no modelo da aplicagao.

O codigo da figura ilustra a estrutura condicional if utilizada de forma aninhada. A condigdo
x > 10 da linha 2 do cédigo produz as linhas 2 a 4 do modelo. As linhas 3 a 5 do cédigo produzem
as linhas 5 a 7 do modelo. A condi¢io da linha 6 do cédigo produz as linhas 8§ a 10 do modelo. As
linhas 7 a 13 do cédigo produzem no modelo as linhas 11 e 17. Os blocos blocol, bloco2, bloco3 e
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Tab. 4.4: Estruturas de condic¢io

Estrutura de condicio

Descricao

if(condi¢ao)<comando>

comando € executado se condigdo possuir o valor true

<variavel>==<condicao>?<valor1>:<valor2> | variavel recebe valorl se a condicdo for verdadeira,

caso contrario recebe o valor2

switch(<controle>)

case <valor;>:. <comando;>;
break;
default: <cormando;+1>;

escolhas miltiplas de comandos a serem executados,
dependendo do valor da varidvel controle

QO -1 O O W DN

el e
G WP o

1f (x>10) {
blocol;
}
elsef
if (x>20) {
bloco?2;
}
else(
bloco3;
}
bloco4;

(a) Codigo-fonte

|1
| 2 accessy;
| 3 comparey;

| 4 if{

|5 custo_blocoly;
6}

| 7 else/{

| 8 accessy;

| S comparey;

[10 if{

|11 custo_blocoly;
|12 }

|13 else/

|14 custo_bloco3y;
[15 }

|16 custo_blocod,;
[17 }

|18

|19

(b) Modelo da aplicacao

Fig. 4.19: Modelo da aplicacio para um cédigo que contém estruturas condicionais
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bloco4 presentes nas linhas 3, 7, 10 e 12 do cédigo, sdo convertidos em suas representacdes de atraso
nas linhas 5, 11, 14 e 16 do modelo, respectivamente.

Para o caso de chamadas de métodos de algum objeto, a ferramenta SCAn cria uma arvore equi-
valente a classe do objeto instanciado e, em seguida, AMGen analisa-o para obter informagdes de
atrasos de computagao realizados pelo método chamado, com seus respectivos parametros, caso exis-
tam. Considerar o valor dos parametros na chamada de algum método ¢ importante pois em alguns
casos eles podem definir o nimero de vezes que uma estrutura de repeticio ¢ executada.

Na Fig. 4.20 ¢ ilustrado de forma simplificada um trecho de cédigo que chama um método da
mesma classe a partir de uma estrutura de condi¢io e, ao lado, sua forma equivalente no modelo da
aplicacgio.

1 ... |1 ...
2 { 12 |
3 double v=1000; | 3 assign_doubley;
4 if (condicao) { | 4 custo_condicaoy;
5 metodo M (y) ; |5 i1f{
6 }else( | 6 metodo_M;
7 blocol; | 7 }
38 } |8 elsel
9 } | S custo_blocoly;
10 e [10 }
11 [11 '}
12 |12 ...
13 void metodo_M(double vy) { |13 metodo_M={
14 double 1i; |14 assign_doubley;
15 for (1i=0; i<y;i++) { |15 assign_doubley;
16 bloco?2; |16 accessy;
17 } |17 comparey;
18 } |18 seq(i=1,1000) {
19 .. |19 assign_doubley;
|20 accessy;
|21 sum_doubley;
|22 comparey;
|23 custo_blocozZy;
|24 }
125 '}
|26
(a) Codigo-fonte (b) Modelo da aplicacao

Fig. 4.20: Modelo da aplicacio para um cédigo que contém uma chamada de fungdo

Na linha 5 do cédigo da Fig. 4.20 (a) ¢ ilustrado a chamada do método metodo M(y), em que
¢ passado como parametro o valor da varidvel y, que ¢ 1000. No cédigo, o método é representado
pelas linhas 13 a 18. Tal chamada é representada no modelo da aplicagio da Fig. 4.20 (b) pela linha
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6, ¢ o custo da fungdo ¢ ilustrado pelas linhas 13 a 25. Os demais trechos do codigo da figura sdo
representados no modelo através das seguintes linhas: a linha 3 do cédigo produz a linha 3 do modelo,
a condi¢do da estrutura i f da linha 4 do cédigo produz as linhas 4 ¢ 5 do modelo, ¢ as linhas 4 a 9 do
cédigo produzem as linhas 5 a 11 do modelo.

A préxima etapa para a predi¢do de desempenho de uma aplicacio € a combinagdo do modelo
de méquinas com o modelo da aplicagdo, substituindo os pardmetros op_data, e send,_., pelos
operadores de atraso de tempo inter_op_data, e inter_send,_,, respectivamente. A partir disso
pode ser feita uma andlise sobre os efeitos causados pela contencio de recursos com o uso do operador
use (secdo 3.2.1), permitindo estimar o tempo total de execugio das aplicagdes paralelas sob vérias
condicdes de forma estdtica.

4.5 Geracao do modelo e da predicio analitica de desempenho

A geracdo do modelo analitico de desempenho e de tempos de predi¢do na forma de um inter-
valo de valores corresponde ao quadro C da Fig. 4.1 e ¢é feita pela ferramenta APET (Analytical
Performance Estimation Tool).

A estrutura da ferramenta APET ¢ apresentada na Fig. 4.21, sendo composta por dois blocos:
AMC (Analytical Model Compiler) e TPT (Time Prediction Tool). O primeiro é responsdvel pela
geracdo de um modelo analitico de desempenho a partir de um modelo de miquinas e outro da apli-
cacdo (ndmero 1 na figura). O segundo avalia matematicamente o modelo analitico de desempenho
produzido para obter um intervalo de tempo de predi¢do (ndmero 2 na figura), que representa a
aplicaciio sendo executada em uma determinada quantidade e configuragiio de computadores. E im-
portante destacar que, além desta ferramenta, ndo hd nenhuma outra documentada na literatura que
realize a andlise de algum modelo escrito na linguagem PAMELA Estendida.

|i—> AMC @
I

Modelo da A
aplicacéo

Y

®

Modelo analitico TPT — T = [tmin; tmax
de desempenho

Tempos da predigao

Y

Modelo de
maquinas
P
Ndmero de

computadores

Fig. 4.21: Estrutura da ferramenta APET

A seguir serd descrita cada uma das ferramentas que compdem APET.
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4.5.1 Geraciao do modelo analitico de desempenho

A geracdo do modelo analitico de desempenho (niimero 1 da Fig. 4.21) € baseada na técnica
conhecida por PAMELA Estendida, ¢ realizada por AMC (Application Model Compiler), que foi
desenvolvido na forma de um compilador que transforma o modelo da aplicacio, representado na
linguagem PAMELA Estendida, em expressdes matematicas na forma simbdlica, isto &, analitica, as
quais apresentam diferentes valores numéricos.

O compilador foi desenvolvido em 3 fases, como os compiladores da ferramenta ARC, e gera
uma representacio intermedidria do modelo da aplicag¢@o na forma de uma drvore de sintaxe abstrata,
a qual € analisada e convertida em expressdes matematicas.

A primeira fase do compilador ¢ a de andlise 1éxica. Nela é definida a estrutura 1éxica da lin-
guagem PAMELA Estendida para que, com o uso da ferramenta JLex, seja criado um analisador
léxico para reconhecer as cadeias de caracteres ou tokens da linguagem. Os tokens representam as
instrucdes utilizadas para modelar efeitos de atraso no modelo, que é o caso de operacdes de com-
putagido e de comunicagio.

A segunda fase ¢ a criacdo de um analisador sintatico para a linguagem utilizada no modelo da
aplicacdo. Nesta fase € definida a gramdtica da linguagem PAMELA Estendida para reconhecer a
estrutura organizacional dos tokens da linguagem. A partir da gramdtica, € utilizada a ferramenta
CUP para produzir um analisador sintatico.

A terceira fase é a geragio de uma representacio intermedidria na forma de uma arvore de sin-
taxe abstrata. A arvore é gerada pelo analisador sintdtico que, a partir dos tokens reconhecidos pelo
analisador 1éxico, cria os nds da drvore de acordo com a representacdo de cada token.

A Fig. 4.22 ilustra um modelo de aplicacdo e a Fig. 4.23 a drvore de sintaxe abstrata corre-
spondente produzida por AMC. Tal drvore possuitem o mesmo tipo de estrutura de dados criada pela
ferramenta ARC, onde ¢ feita a andlise do cédigo-fonte de aplicagdes Java.

ProcessDatag(p)={
assign_inty;
assign_floaty;
sum_inty;
for (i=1,400000) {

assign_inty;
sum_inty;
mpy_floaty;
mpy_doublep;

}

Fig. 4.22: Modelo da aplicagio para um c6digo com operagdes aritméticas simples
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Ap6s a criag@o da drvore mencionada, o compilador realiza uma combinagao simbdlica dos mo-
delos de mdquinas e da aplicagfo, produzindo um conjunto de expressdes em que os parametros do
tipo op_data, € send,_., representados na drvore sdo convertidos, respectivamente, para os parame-
tros inter_op_data, € inter_send,_,, do modelo de maquinas. As expressdes representam o tempo
de execucdo do modelo em duas situagdes: quando ndo ha contengdo e quando ha contengdo no uso
de recursos de forma compartilhada.

Na auséncia de contengdo € gerada a expressdo parcial T}y (ver se¢do 3.2.3). Paraisso, a ferramenta
analisa a darvore nd a nd, fazendo as transformagdes necessdrias. NOs que representam instrugdes
seqiienciais transformam-se em adicio € nés que indicam instrugdes paralelas sdo representados pelo
operador maz, que resulta no maior tempo de todos os blocos executados de forma paralela.

Na presenga de contengfo, ¢ gerada uma expressdo para cada recurso utilizado de forma com-
partilhada na plataforma de processamento paralelo. Desta forma, para um conjunto de R recursos
utilizados de forma paralela no modelo da aplicagio, é gerado um total de 12 expressdes, dadas por
T, (r = 1..R) (ver se¢dio 3.2.3). Para a criagdo de uma expressio 7., para um recurso 7 qualquer,
o compilador AMC verifica os n6s da drvore e busca todos aqueles que fazem uso do recurso anali-
sado. Quando um recurso € utilizado de forma paralela por um conjunto de tarefas, o tempo gasto
para processa-las equivale a soma dos tempos de todas as tarefas que utilizam o recurso de forma
compartilhada.

Na presenca de alguma estrutura condicional do tipo i f{blc; }else{blcy} na drvore, o sistema
produz uma expressdo matemdtica equivalente a média aritmética entre os tempos dos blocos blc; e
blcy da estrutura.

A estrutura condicional i f pode também aparecer com vdrios comandos do tipo else aninhados
no modelo da aplicacdo para uma mesma instru¢do condicional. Neste caso, € considerado a maior
média aritmética entre os tempos gerados em cada bloco exclusivo do modelo da aplicag@o. Tal tempo
¢ calculado na forma simbédlica, é conhecido como pior caso.

O pior caso € considerado na producio das expressdes matematicas quando ha estruturas condi-
cionais no modelo analisado, para tentar evitar que a avaliagio de um modelo analitico gere estimati-
vas de tempo muito distantes dos tempos de execucao. Outras formas que poderiam ser consideradas
para o cdlculo das estimativas sdo o caso médio e o melhor caso. No primeiro, € considerado a média
entre os tempos do bloco da estrutura condicional e no segundo considera-se o bloco da estrutura
condicional com o menor tempo.

Desta forma, se a predi¢cdo considerar o caso médio, € a aplicagio executar poucas vezes o c6digo
deste bloco, a qualidade das estimativas serd ruim. Por outro lado, considerar o melhor caso pode
gerar um problema similar, mas desta vez, o tempo estimado pode ser um intervalo com tempos
muito inferiores aos tempos de execugio da aplicacdo. A alternativa adotada € conservadora, pois
garante que os tempos estimados jamais sejam inferiores aos tempos de execugio.

Uma alternativa para melhorar a qualidade das estimativas fornecidas por APET, seria configura-
la para que, na presenca de estruturas condicionais no cédigo, fosse informada uma taxa indicando o
percentual ¢} de vezes que cada bloco da estrutura condicional seria executado. Este percentual pode
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entdo ser utilizado para calcular o intervalo de tempo da predi¢io da aplicacio de forma mais precisa.

Desta forma, considerando uma estrutura condicional do tipo i f (cond){blc, }else{blcs } que veri-
fica, por meio da condicdo cond, a validade de alguma instrugio e que os blocos blc; € blcy realizam
algum tipo de operacio se cond for verdadeiro e falso, respectivamente, ¢ possivel calcular um inter-
valo de tempo esperado, chamado 7, da aplicacfo. Para calcular 7, basta somar o atraso de tempo
Teong da condi¢do cond com o resultado da multiplicag@o de () com o atraso de tempo 7., do bloco
blcy e o resultado da multiplicac@o de (1 — ¢}) com o atraso de tempo 7y, do bloco blc,. Assim, 7, é
expressado por Ty = Teong + @ X T, + (1 — Q) X Ty, Para demonstrar como isso pode ser feito,
serd ilustrado no Cap. 5 como as estimativas fornecidas pelo sistema de predi¢éo proposto podem ser
melhoradas com a adocio deste mecanismo.

Um problema desta abordagem ¢é que ha a necessidade de se ter informacdes detalhadas do algo-
ritmo que serd executado para que se possa estimar o percentual ¢) de vezes que um bloco de uma
estrutura condicional serd executado.

Uma outra alternativa para se obter estimativas de tempo mais precisas seria realizar uma anélise
abstrata das expressoes condicionais do cédigo. Tal abordagem é complexa para ser implementada e
necessita que parte do algoritmo da aplicagdo seja executado por alguma ferramenta para que infor-
macgdes extras sejam coletadas.

Uma terceira alternativa de melhoria de precisio seria executar parte do cédigo utlizando um
conjunto reduzido dos dados da aplicagdo para que se obtenham informacdes precisas da freqiiéncia
estimada de execugio de blocos que compdem estruturas condicionais. Tal abordagem envolve simu-
lagdo e ndo ¢ adequado para a ferramenta proposta, pois esta utiliza uma abordagem analitica apenas,
a qual ndo envolve o uso de informacdes produzidas por meio de simulacio ou de execucio na propria
plataforma paralela.

Ap6s a criagdo das expressdes, com auséncia € presenca de contengio, em que € considerado o
pior caso, é feita a geracio da expressao final 7" (ver seciio 3.2.3) do modelo analitico de desempenho.
Esta expressido ¢é representada em funcgio das expressdes parciais T ¢ 75, € assume o maior valor
entre elas. Tais expressdes ndo possuem ainda um valor determinado em relagio a quantidade e
ao desempenho de cada computador que serd utilizado para estimar o tempo de execucdo de uma
aplicacdo. Isto é tarefa para o préximo médulo (TPT) apresentado a seguir.

4.5.2 TPT: Geracao de tempos de predicio

A geracio das estimativas de tempo na forma de um intervalo de valores € feita pela ferramenta
TPT (Time Prediction Tool), representada pela etapa 2 da Fig. 4.21. Nela, € necessdrio informar uma
quantidade P de computadores e fornecer um modelo de mdquinas, os quais serdo utilizados para
realizar a predi¢ao a partir de um modelo analitico de desempenho.

TPT utiliza tais informagdes para substituir os pardmetros do tipo inter_op_data, € inler_send,_.q
de todas as expressdes parciais que fazem parte da expressao final 7' do modelo analitico de desem-
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penho, em que o custo de tarefas alocadas para um determinado computador tem seus parametros
substituidos pelos respectivos valores contidos no modelo das maquinas informado.

Em seguida, a expressao final 7" € avaliada por TPT, o qual fornece como resultado um intervalo
de valores do tipo [tin; tmaz |, que representa os tempos minimo e maximo esperados na execugdo
da aplicacdo. Para avaliar as expressdes, TPT realiza operagdes aritméticas bdsicas sobre intervalos,
como adicdo, subtracio, divisdo, multiplicacio, e outras como max € sum, que retornam o maior € o
somatério dos elementos de uma lista, respectivamente.

Para estimar o tempo que a mesma aplicagdo poderd demorar para que seja executada em uma
quantidade de computadores inferior ao disponivel no modelo das maquinas, basta informar no mo-
mento da gera¢do de uma estimativa um novo valor para P, que ndo ultrapasse a quantidade de com-
putadores representados no modelo de maquinas. Isso faz com que TPT selecione os P computadores
mais velozes do modelo das maquinas usando o fator de desempenho relativo de cada um.

Além da variagdo da quantidade de computadores para a geracio de estimativas, pode-se utilizar
um modelo de maquinas que possua informagdes ficticias de computadores utilizados para a predicio.
Desta forma, ¢ possivel também verificar o impacto de tempo causado quando uma aplicacdo for
executada em um conjunto de computadores homogéneos com desempenho igual, por exemplo, ao
do computador mais ripido da plataforma de processamento paralelo.

Como apresentado, a partir de um tnico modelo analitico de desempenho, pode-se utilizar dife-
rentes valores para P. Além disso, pode-se modificar o modelo das maquinas para estimar o intervalo
de tempo que o modelo analitico demorard quando for utilizado um conjunto de computadores, ho-
mogéneos ou heterogéneos, com desempenho similiar a0 do computador mais rdpido, mais lento, ou
algum outro em particular. Desta forma, a predi¢do pode ser feita utilizando modelos de maquinas
variados, para analisar o comportamento de uma aplicacdo com o uso de plataformas de processa-
mento paralelo formados por computadores ficticios.

Para verificar a validade dos resultados produzidos pelo sistema de predi¢cdo proposto, em todas
as suas fases de desenvolvimento, foram comparados os resultados obtidos por cdlculos manuais com
os gerados pelo sistema. Desta forma, tanto os modelos quanto os célculos realizados para obter
estimativas de tempo foram comparados para diferentes tipos de aplicacdes. Uma andlise detalhada
a respeito da validade dos modelos criados pela linguagem PAMELA Estendida pode ser encontrada
no trabalho de Yero [YerO3].

4.6 Consideracoes

Este capitulo apresentou uma proposta de um sistema de modelagem e predicdo analitica de de-
sempenho, chamado PeMPSys, desenvolvido especialmente para o sistema de processamento paralelo
JoiN.

PeMPSys cria modelos utilizando uma notagio de modelagem de desempenho chamada PAMELA
Estendida. Os trés modelos gerados pelo sistema de predi¢do - mdquinas, aplicacio e analitico de de-
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sempenho - podem ser utilizados para analisar o intervalo de tempo esperado na execugdo de uma
aplicacdo considerada, sob diferentes aspectos em relacio a: quantidade e desempenho dos computa-
dores, codigo da aplicaco e viabilidade no tempo para executar uma aplicagfo. Para a criacdo dos
trés modelos citados, foram apresentadas trés ferramentas.

Para a geragc@o do modelo de méiquinas, a ferramenta CRES desenvolvida foi integrada a plata-
forma de processamento paralelo JoiN para que a criacdo de tal modelo seja realizada no momento em
que nenhuma aplicagio estiver sendo executada na plataforma. Outra parte do sistema de predigao que
corresponde a criagdo de um modelo da aplicagdo ¢é feita pela ferramenta ARC. Ela possui os médulos
SCAn, PASC ¢ AMGen. O primeiro foi desenvolvido especialmente para analisar o cédigo-fonte de
uma aplicagdo em Java e é capaz de representar na forma de uma 4arvore de sintaxe abstrata toda a
estrutura interna de um programa e permitir, desta forma, que as informagdes de atraso sejam cole-
tadas e utilizadas em conjunto com outras informagdes. O segundo foi desenvolvido especialmente
para analisar o cédigo-fonte de uma especificagdo do fluxo de uma aplicaciio paralela em PASL e é
capaz de representar na forma de um grafo de tarefas toda a estrutura do fluxo de execugio de uma
aplicacio e, desta forma, que as informagdes de paralelismo de uma aplicagio sejam coletadas. O
terceiro modulo faz uso das informacdes dos dois primeiros para produzir o modelo da aplicacdo.

A partir disso, a ferramenta chamada APET ¢ responsavel pela combinacio simbdlica do modelo
de maquinas com o da aplicagdo e pela geracio das predigdes. Ela possui uma estrutura de funciona-
mento baseada na substituicdo de instrugdes do modelo de mdquinas no modelo da aplicacio e na
avaliacdo de expressdes matemadticas simples, produzindo um intervalo de tempo esperado.

Para a cria¢do dos modelos ndo é necessario realizar qualquer tipo de mudanca na estrutura das
aplicacdes. Todo o sistema foi desenvolvido com o uso de informagdes disponiveis no sistema de
processamento paralelo JoiN. Dessa forma, ndo sdo feitas exigéncias quanto a marcagio do codigo-
fonte ou utiliza¢do de uma nova linguagem de programacao nao padrdo para permitir o uso do sistema
de predicdo na versdo atual da plataforma JoiN. Além disso, os modelos criados pelas ferramentas
podem ser modificados e utilizados para analisar o desempenho quando variam a quantidade e a
configuracio dos computadores que serdo utilizados para processar uma aplicacio.



Capitulo 5

Resultados experimentais

Este capitulo apresenta e discute resultados de experimentos realizados com o sistema de predicio
PeMPSys, para avaliar suas principais caracteristicas.

Para os experimentos foram utilizadas algumas aplica¢des tipicas, implementadas e executadas na
plataforma de processamento paralelo JoiN. A seguir, sdo descritos a configuracdo dos computadores
utilizados e das aplicacdes consideradas e os resultados obtidos em cada um dos experimentos.

5.1 Confi guracao dos computadores

Um conjunto de 33 computadores foi empregado para realizar o processamento das aplicacdes,
sendo um coordenador/servidor € os demais trabalhadores, com diferentes configuragdes, tanto de
hardware quanto de software, conforme Tab. 5.1. Os computadores fazem parte de 4 sub-redes
distintas (A, B, C e D) e se conectam por meio de switches. A velocidade dos processadores varia
de 850 MHz a 1.8 GHz, e a quantidade de meméria entre 128 € 512 MB. Em relacdo a velocidade
da rede, com excecdo dos computadores da sub-rede B, que possuem Ethernet de 10 Mbps, todos os
demais estdo conectados por redes Fast Ethernet de 100 Mbps.

E importante destacar que os computadores listados na tabela ndo fazem parte de um ambiente
dedicado exclusivamente ao processamento das aplicacdes da plataforma de processamento paralelo
e que nio ha informacdes suficientes para determinar os tipos de aplicativos instalados € o padrdo de
utilizaglo das mesmas. Uma alternativa para tentar determinar isso seria obter o perfil de utilizacio
das médquinas para que a previsdo das aplicagOes seja feita de forma mais eficiente, o qual é deixado
para um trabalho futuro.

O fator de desempenho relativo é utilizado pelo sistema de predi¢do para identificar a quantidade
de tarefas que sera alocada a cada computador da plataforma. Tal fator pode sofrer variacdo caso seja
medido variadas vezes devido a auséncia de controle do ambiente de experimentos, computadores e
rede, considerado. A quinta coluna da Tab. 5.1 lista os fatores de desempenho de cada um dos 32
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Tab. 5.1: Computadores utilizados nos experimentos e suas respectivas configuracdes

Sub-Rede: Indice(p) Arquitetura Meméria(Mb) Fator de
Computador desempenho(WV,)
A:trancoso 0 Pentium III 1133 MHz 384 -
B:itu 1 Pentium III 850 MHz 128 1.0000
B:ilhabela 2 Pentium IIT 850 MHz 128 0.9994
B:maceio 3 Pentium IIT 850 MHz 128 0.9232
B:buzios 4 Pentium IIT 850 MHz 128 0.9219
B:hortolandia 5 Pentium IIT 850 MHz 128 0.9215
B:ourofino 6 Pentium IIT 850 MHz 128 0.9209
B:fortaleza 7 Pentium III 850 MHz 128 0.9205
B:ubatuba 8 Pentium IIT 850 MHz 128 0.9198
B:guaruja 9 Pentium III 850 MHz 128 0.9163
C:variac 10 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8595
C:bobina 11 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8587
C:campinas 12 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8585
C:transistor 13 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8584
C:varicap 14 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8581
C:indutor 15 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8579
C:varistor 16 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8578
C:transformador 17 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8576
C:baudelaire 18 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8575
C:zener 19 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8568
C:resistor 20 Pentium 4 1.8 GHz 256 0.8568
D:img 21 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6365
D:png 22 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6364
D:gif 23 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6358
D:qtm 24 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6356
D:dxf 25 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6355
D:wmf 26 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6354
D:mpeg 27 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6354
D:pict 28 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6352
D:tga 29 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6350
D:mov 30 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6348
D:eps 31 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6345
D:rib 32 Pentium 4 1.5 GHz 512 0.6288
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computadores utilizados nos experimentos. Na tabela, os indices (segunda coluna) relativos a cada
computador foram atribuidos em ordem decrescente de fator de desempenho relativo. O computador
0, representado pelo computador que atua simultaneamente como servidor e coordenador (ver secio
3.3.1), ndo possui um fator de desempenho relativo associado, pois tal fator ¢ utilizado exclusiva-
mente para o escalonamento de lotes de tarefas cuja cardinalidade é superior a um. No computador
coordenador de JoiN sio alocadas apenas as tarefas dos lotes cuja cardinalidade é unitéria.

Uma rdpida andlise dos fatores de desempenho relativos apresentados na Tab. 5.1 mostra que os
computadores mais velozes da plataforma paralela tém configuragdo de hardware considerada mais
lenta (menor quantidade de memédria e clock mais lento).

Os computadores das sub-redes C e D sio equipados com o processador Pentium 4 que, apesar
de apresentar freqiiéncia de clock superior ao do seu antecessor Pentium III, é baseado em uma ar-
quitetura conhecida como NetBurst [Pab00]. Tal arquitetura é composta por vdrios componentes que
implementam tecnologias distintas, entre elas a Hyper Pipelined Technology, cuja principal caracte-
ristica ¢ a capacidade de dividir o processador para que opere em 20 estdgios diferentes de pipeline,
aos invés dos 10 estdgios apresentados pelo Pentium III [Die99].

O uso de mais estigios de pipeline permite que o processador opere a freqiiéncias maiores, pois
cada estdgio é mais simples. Apesar da maior capacidade em executar instrugdes de forma simultanea,
boa parte das aplicagdes é composta por sequéncia de instrugdes com desvios, o que dificulta o
aproveitamento de vdrios estdgios. Para otimizar o processamento de tais aplicagdes, o processador
utiliza um recurso de execugdo especulativa que visa adiantar parte do processamento, mesmo que
ela ndo seja executada. Caso nio seja executada, os ciclos gastos para otimizagdo do processamento
sdo perdidos e, desta forma, quanto maior a quantidade de estdgios de pipeline de um processador,
maior serd a chance de se desperdigar trabalho [PSSO5].

Para compensar este problema, uma unidade de execu¢@o de operacdes inteiras, que ja existia
em versdes anteriores do processador, sofreu modificagfes e tornou-se mais rdpida. Porém, uma
outra unidade, responsidvel pela execucio de instrugdes complexas (ponto flutuante) nio sofreu a
mesma evolugdo. Além disso, o co-processador aritmético também nio teve avancos [PSS05]. Houve
ainda a eliminac@o de duas das unidades de execugdo, uma delas responsavel pelo processamento
de instru¢des MMX (Multimedia Extensions) [ea97] e a outra responsavel pelo processamento de
instrucdes do tipo SSE (Streaming SIMD Extensions) [Die99].

Desta forma, apesar dos computadores Pentium III apresentarem freqiiéncias inferiores as do
Pentium 4, eles podem, em alguns casos, executar aplicagdes mais rapidamente, como demonstra o
trabalho publicado em [PSS05].

5.2 Confi guracao das aplicacoes

As aplicacdes experimentadas foram divididas em duas categorias: quanto ao determinismo €
quanto a razdo computa¢do/comunicagio (r.. = tempo_computacao/tempo_comunicacao).
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Uma aplicagdo ¢ dita determinista no contexto deste trabalho se é possivel determinar pela andlise
do seu cédigo a quantidade de operagdes executadas. Uma caracteristica de tal aplicacio é que, na
maioria das vezes, ndo hd estruturas condicionais no cédigo. Determinar a quantidade de operacdes
executadas por uma aplicacdo é fundamental para a qualidade das predigdes. Por outro lado, as apli-
cagdes ditas ndo deterministas ndo permitem obter a quantidade de operacdes executadas, tornando
as estimativas menos precisas. Uma das caracterfisticas peculiares em tais aplicacdes ¢ a presenca de
estruturas condicionais, as quais podem determinar que a aplicacéo siga por diferentes fluxos a cada
execugdo, podendo alterar significativamente a carga computacional.

Quanto a razao r., as aplicagdes podem ser divididas em 3 classes:

(1) 7e. >> 1 (aplicacdo ideal para JoiN pois obtém uma maior eficiéncia na utilizagdo dos computa-
dores)

(ii) r¢. > 1 (aplicagdo pode ser usada em JoiN, mas ndo serd muito eficiente pelo fato da plataforma
usar redes heterogéneas e compartilhadas)

(iii) r.. < 1 (aplicagdo ndo considerada, por ndo sere adequada para se executar em JoiN ou em

outras plataformas paralelas)

Nos experimentos foram consideradas apenas as classes (i) e (ii).

Com base nas categorias descritas, a Tab. 5.2 apresenta as aplicagdes experimentadas € as carac-
teristicas de cada uma quanto ao determinismo do cédigo e quanto a classe a que pertencem.

Tab. 5.2: Aplicacdes utilizadas nos experimentos

Nome da aplicacdo Cédigo determinista? | Razdo computacio/comunicacio (7 ..)
Cilculo do nimero 7w sim Tee >> 1

Busca de niimeros primos nao Tee >> 1

Operacdes completas em matrizes sim Tee > 1

Operagdes parciais em matrizes nao Tee > 1

Para os experimentos das aplicagdes da Tab. 5.2, foram feitas parametrizacdes quanto a:

* guantidade de computadores utilizados para executar a aplicacfo;
* quantidade de tarefas;

* quantidade de dados enviados pela rede para processamento.
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O algoritmo utilizado para o cilculo do nimero 7 ¢ baseado no método de Monte Carlo [Bec77],
no qual € utilizado um conjunto de /N pontos que representam coordenadas x e y geradas aleatoria-
mente. Quanto maior a quantidade de pontos gerados, maior ¢ a precisdo do nimero 7 encontrado.
Esta aplicacdo foi experimentada com 4 versdes, nas quais variava-se a quantidade de tarefas e de
pontos verificados (Tab. 5.3). Cada tarefa recebe um mesmo nimero N/M (onde M representa o
total de tarefas) indicando a quantidade de pontos a serem gerados e tratados por ela.

Tab. 5.3: Versdes da aplicagio de cdlculo do nimero ©

Calculo do mimero 7 (Monte Carlo)
Versao | Tarefas (1) | Pontos totais (V)

A 100 1x10°

TR 100 2 x 10°

o 200 1 x 10°

i) 200 2 x 10°

Para a aplicag@o de busca de niimeros primos, o algoritmo utilizado ¢ baseado em um método
conhecido como Crivo de Eratdstenes [CPO1], no qual sdo identificados todos os nimeros primos
de um determinado intervalo numérico. Esta aplicagio foi experimentada com 4 versdes, conforme
listagem da Tab. 5.4, nas quais variou-se a quantidade de tarefas € o tamanho total do intervalo de
busca. Cada tarefa recebeu uma parcela do intervalo, que foi dividido em partes iguais.

Tab. 5.4: Versdes da aplicacio de busca de nimeros primos

Busca de mimeros primos
Versao | Quantidade de tarefas (//) | Intervalo de busca
prim 4 100 0abx 10°
primp 100 O0alx10°
prime 200 0ab x 10°
primp 200 0alx10°

Para a aplicacio que realiza operaces completas em matrizes, foi desenvolvido um algoritmo
ficticio, no qual ¢é considerado um conjunto de matrizes quadradas com dimensd&es iguais entre elas.
Para cada matriz, € calculado o seu quadrado e, em seguida, para cada um dos seus elementos, sdo
realizadas vdrias operagdes matematicas basicas de adi¢do, subtracio, multiplicacio e divisdo. Esta
aplicacdo também foi experimentada com 4 versdes, conforme a listagem da Tab. 5.5. Cada tarefa
recebeu uma matriz do tamanho especificado pela aplicacio e fez os cdlculos sobre ela.

Para a aplicacio que realiza operacdes parciais em matrizes, foi desenvolvido um algoritmo ficti-
cio (baseado na aplicacio que realiza operacdes completas em matrizes), no qual é considerado um
conjunto de matrizes quadradas com dimensdes iguais entre elas. Para cada matriz, é calculado o seu
quadrado e, em seguida, para elementos selecionados aleatoriamente da matriz, sdo realizadas vdrias
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Tab. 5.5: Versdes da aplicacio que realiza operages completas em matrizes

Operacoes completas em matrizes
Versdo | Quantidade de tarefas e de matrizes (M) | Dimensao das matrizes
mat 4 100 128
matpg 100 256
mateo 200 128
matp; 200 256

operagOes matematicas basicas de soma, subtragio, multiplicagio e divisdo. Logo o volume de pro-
cessamento em cada tarefa ¢ varidvel e imprevisivel. Esta aplicacdo também foi experimentada com
4 versdes, conforme a listagem da Tab. 5.6. Cada tarefa recebeu uma matriz do tamanho especificado
pela aplicacdo e fez os cdlculos sobre ela.

Tab. 5.6: Versdes da aplicacio que realiza operagdes parciais em matrizes

Operacoes parciais em matrizes
Versdo | Quantidade de tarefas e de matrizes (/) | Dimensio das matrizes
rand 4 100 128
randg 100 256
rande 200 128
randp 200 256

5.3 Calculo do erro das estimativas

Analisar o erro das estimativas fornecidas por um sistema de predi¢do de desempenho € impor-
tante para verificar sua precisao.

Um método utilizado para calcular o erro em sistemas de predigao € baseado na Eq. 5.1, em que
o erro relativo /v de uma estimativa equivale a subtragc@o dos tempos de execucio T'x e estimado 7%,
dividido pelo tempo estimado T’r. Quanto mais préximo de zero for o valor do erro £/, melhor serd
a estimativa. Na presenca de erro, o sinal de £ indicard se o tempo de execucdo T'x foi maior (sinal
positivo) ou menor (sinal negativo) do que o intervalo de tempo estimado T’x. Tal método calcula
o erro dos tempos de execucio com relagdo a estimativa produzida, pois este € fixo e os tempos de
execucdo variam de um para outro, para um mesmo 7.

Ty —Tx

K
T

(5.1
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Optou-se por calcular o erro com uma fragao (percentual) da estimativa Ty pelo fato desta ser
constante durante varias execugdes dos programas, facilitando a comparago dos erros relativos.

Sistemas de predi¢cdo como PAMELA, PACE, PerPret ¢ SUIF, descritos no Cap. 2, utilizam o
método descrito pela Eq. 5.1 para calcular o erro nas suas estimativas. Em tais sistemas, a estimativa
de tempo que representa a predigio ¢ indicada na forma de um valor pontual.

Entretanto, no sistema de predi¢io PeMPSys, os tempos de predicio sdo calculados na forma de
intervalos de valores do tipo [{,nin; tmaz |- Desta forma, é importante adotar algum método que, para o
cdlculo do erro de uma estimativa, leve em consideragido todo o intervalo calculado.

Para que isso seja feito, ¢ utilizado um calculo simples que se baseia na mesma idéia da Eq. 5.1.
Considerando que o tempo da estimativa 7'z, para uma quantidade de P computadores € um intervalo
do tipo [timin; tmar > que TT;P é a média aritmética de t,,;, € {4 para P € que o tempo da i-€sima
execugdo em P computadores € Tx,,,, o cdlculo do erro £2p; pode ser feito de acordo com a Eq.
5.2. Nela, o sinal de E'p; indica se o erro do tempo de execugio T'x,,, ficou acima (sinal positivo) ou
abaixo (sinal negativo) do intervalo de tempo estimado T'g,,.

0 se tmm S TXP,i S tmax
TXP i —tmaz

Epi=1{ — 1g, 5 Taes > b (52)
TXPJZ _tlnin

se Txp, < bmin

Tep

Para calcular o erro médio Fp a partir de cada F/p; para P computadores e k execug3es, utiliza-se
aEq. 5.3.

k
— 1
Ep =~ ; | Ep,| (5.3)

Vale ressaltar que as aplicagdes consideradas neste trabalho servem apenas para exemplificar a uti-
lizadade do sistema de predicio de desempenho proposto. Desta forma, em hipétese alguma definem
os limites dos métodos empregados para produzir estimativas de tempo.

5.4 Resultados dos experimentos

Os experimentos das 4 versdes de cada aplicacdo foram feitos em diferentes hordrios do dia e
da noite utilizando um mesmo conjunto de computadores, independentemente se estavam ou ndo
compartilhados com outros usudrios.

Para uma mesma configuracdo de uma aplicacdo foram realizadas 4 execugdes, € variou-se a quan-
tidade de computadores, iniciando com os 32 computadores disponiveis e reduzindo, em cada exper-
imento, a quantidade pela metade. Removeram-se sempre os mais lentos primeiro, até que restassem
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apenas os dois mais velozes. Para uma determinada quantidade de computadores, independentemente
do tipo ou da versdo da aplicagio experimentada, utilizou-se sempre as mesmas maquinas.

Para obtencdo das estimativas, foi utilizado um modelo das miquinas atualizado no momento da
realizago de cada experimento. Os resultados de cada estimativa foram comparados com os tempos
de execugdo da aplicagdo, para efeito de avaliagdo do erro F/p; (calculado por meio da Eq. 5.2) das
predicdes de desempenho e da média do erro I p. Estes dois erros sdo representados nas tabelas em
termos de porcentagem, o qual ¢ obtido pela multiplicagdo do valor calculado por 100.

Para se obter cada estimativa de desempenho para as aplicacdes, foram gastos em média 7 segun-
dos, quando o sistema de predi¢ao foi executado em um computador Pentium III, 800 MHz, 384 Mb
RAM, Windows 2000 e versdo 1.4.2 da Miquina Virtual Java.

5.4.1 Calculo do namero 7

Esta aplicacdo, conforme apresentada na secio 5.2, caracteriza-se por ser determinista € possuir
razdo r.. >> 1. Em fungfo de tais caracterfsticas ¢ esperada que as estimativas fornecidas pelo
sistema de predicdo sejam boas, pois sabe-se a quantidade de operagdes realizadas pelo codigo € o
uso da rede ndo afetard o tempo de execugio da aplicagdo, pois o tempo de processamento é muito
maior do que o tempo gasto para enviar os dados das tarefas pela rede. A seguir, sfo apresentados
resultados obtidos com as 4 versdes experimentadas desta aplicacdo. E visto que elas apresentam
bons resultados, pois os tempos de execucdo obtidos, em todos os casos, estiveram dentro ou bem
proximos do intervalo de tempo estimado.

Os resultados obtidos com a versdo 74 sao apresentados na Tab. 5.7. Nesta versdo, a maioria das
estimativas apresentaram erros iguais ou bastante préximos de zero. Um dos motivos que contribuiu
para isso foi porque esta versio realiza bastante processamento sobre poucos dados que sdo destinados
a ela, fazendo com que a velocidade da rede ndo seja fator determinante no tempo de execucgio da
aplicacdo. Um outro motivo é o determinismo do cédigo, o qual permite determinar a quantidade
de operacdes executadas pelo cddigo para se estimar com melhor eficiéncia, por meio de tempos
fornecidos por algoritmos de henchmark, o tempo gasto para executar as operacdes em determinada
arquitetura.

Em 12 das 20 medi¢Ges o tempo de execugio se situou dentro do intervalo de tempo estimado
(Ep;). Apesar do erro diferente de zero em 8 execucdes, em geral eles foram pequenos. O maior erro
ocorreu quando foram utilizados 16 computadores e foi de F152 = 15,02% na segunda execugio.
Este elevado valor do erro pode ser atribuido a instabilidade do conjunto de computadores utilizado,
o qual, em algum momento da execucdo da aplicacio, sofreu perda de desempenho causando uma
elevada contengéo externa que nao foi possivel considerar na geragio do intervalo da predigdo. Nesta
mesma quantidade de computadores também foi identificada a maior freqiiéncia de erros, com 3 das
4 estimativas erradas, € também a maior média de erro da versio, que foi de Ei = 7,27%. A menor
média de erro foi de £y = 0,06%, quando foram utilizados 4 computadores. A média neste caso
foi pequena porque apenas uma das 4 estimativas apresentou erro. Além disso, ele corresponde ao
menor valor entre as 8 estimativas com erro da versdo. Nota-se que, pela andlise dos resultados para
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todos os valores de P, que pelo menos uma das quatro estimativas apresentou erro. Em fung@o da
grande quantidade de acertos para os valores de P, a média de erro foi proxima de zero quando foram
utilizados até 8 computadores, e ndo ultrapassou 8% quando a quantidade aumentou.

Tab. 5.7: Resultados da aplicagido de célculo do nimero 7: versio m4

Calculo do nimero 7: versio 7 4

P i | Tx,, (seg) | Tg, (seg) | Ep; (%) | Ep (%)
1 726 0
2 706 -1,05

2 3 ey [714;807] 5 0,26
4 758 0
1 401 0
2 380 0

4 3 410 [364;411] 0.26 0,06
4 389 0
1 202 0
2 190 -2,88

8 3 373 [196;221] 5 0,72
4 207 0
1 125 9,39
2 131 15,02

16 3 30 [98;115] 4,69 7,27
4 108 0
1 75 2,88
2 73 0

32 3 &0 [66;73] 8.63 2,88
4 71 0

E importante verificar que, de acordo com a Tab. 5.7, com o aumento da quantidade de com-
putadores o erro das estimativas apresentou um comportamento irregular. O aumento de 2 para 4
computadores reduziu o erro, mas o aumento de 4 para 8 ¢ posteriomente para 16, fez com que o
erro aumentasse gradativamente e, de 16 para 32 computadores, o erro voltou a diminuir. Pressupde-
se que a irregularidade nos erros ocorreu por influéncia de efeitos de contencio interna e externa,
descritos na secdo 3.2, os quais podem fazer com que o tempo de execugio aumente ou diminua.

O grifico da Fig. 5.1 ilustra a proximidade dos tempos de execugdo com relacio as estimativas
de tempo. Por meio dele é possivel verificar que os tempos de execugio que apresentaram erros em
algumas estimativas permaneceram préximos dos intervalos. Nota-se que o aumento ou a diminui¢ao
na quantidade de computadores nio fez com que a diferenca das estimativas com relacio aos tempos
de execugio piorassem. Com P = 2, 4 e 8, por exemplo, é visivel que apenas um dos 4 tempos
de execugdo ficou fora dos limites do intervalo estimado. Com P = 16 e 32, apesar do tamanho
reduzido do intervalo, os tempos de execugdo fora dos intervalos permaneceram muito préximos a
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estes, mostrando que a qualidade das estimativas ¢é satisfatéria. Isto demonstra, para este tipo de
aplicagiio experimentada, que o uso de intervalos para tratar efeitos de contengio foi eficiente.
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Fig. 5.1: Tempo para cdlculo do ndmero 7: versdo w4

As outras 3 versdes desta aplicacio apresentaram resultados bastante similares a esta. Os resulta-
dos obtidos podem ser verificados no Apéndice C.1 deste trabalho.

Uma andlise dos resultados gerados a partir das 4 versdes da aplicacio de cdlculo do nimero 7:
T4, T, TC € Tp, Mostrou que a maioria dos tempos de execugio ficou entre os limites dos intervalos
calculados. De um total de 80 tempos de execucio (20 para cada versdo), 55 se enquadraram den-
tro das estimativas. Isso representa quase 70% de todas as execugdes realizadas pelas 4 versdes da
aplicacdo. O grifico da Fig. 5.2 ilustra a distribuicio de frequéncia da quantidade de estimativas que
ndo apresentaram erro em cada uma das versdes. Um dado importante é que a frequéncia de acertos
das 4 versdes ¢ similar, mesmo quando a quantidade de computadores ¢ modificada. Além disso, os
resultados demonstraram que o aumento da quantidade de tarefas ou da carga computacional da apli-
cacdo ndo causa nenhum tipo de impacto aparente no tempo de execugio que leve a uma degradagao
da qualidade das estimativas de uma versio para outra.

Desta forma, apesar das versdes apresentarem erros de valor variado, as médias de erro (Tab.
5.8) ficaram préximas umas das outras. Nota-se na tabela que a diferenca do maior € do menor erro
médio é pequena e que os erros permaneceram em todos os casos abaixo de 2,3%. A versio com
maior erro médio foi a 74, com £ — 2, 238%, e a versdo com o menor erro médio foi a mp, com
E = 0,95%. Para esta aplicacdo, o erro médio nas estimativas foi baixo porque grande parte dos
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Fig. 5.2: Frequéncia de acertos de cada versdo da aplicacio do cilculo do nimero 7
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tempos de execugdio permaneceram bastante proximos dos intervalos das estimativas calculadas.

Tab. 5.8: Erro médio de cada versdo da aplicagdo de célculo do nimero 7

Calculo do nimero 7: erro médio de cada versdo
Nome da Versio Erro Médio (£) (%)

A 2,238

B 1,212

TC 1,18

D 0,95

Uma particularidade deste tipo de aplicacdo € o seu aparente determinismo, pois € possivel de-
terminar, mesmo com a presencga de uma estrutura condicional no cédigo, a quantidade aproximada
de operacdes que serd executada. Outra caracteristica é o volume de dados enviado para a aplicacio.
Para que ela funcione, basta enviar para cada tarefa um dnico niimero que representa a quantidade
de pontos a serem avaliados pelo método o que a torna mais imune a variages de desempenho na
rede. Um outro tipo de aplicagio, multiplicacdo de matrizes, apresenta caracteristicas semelhantes a
aplicacdo experimentada no que diz respeito a quantidade de operacdes executadas pelo algoritmo.
Porém, o volume de dados enviados depende diretamente das dimensdes das matrizes que serdo mul-
tiplicadas e ¢ bem superior ao existente neste exemplo. Neste caso o desempenho da predi¢io é mais
dependente da avaliacio do desempenho da rede, como pode ser percebido nos dados presentes no
Ap. C.

5.4.2 Busca de nameros primos

A segunda aplicacdo experimentada, busca de nimeros primos, apresenta r.. >> 1 € uma carac-
terfstica diferente da aplicacdo de cdlculo do niimero 7, que € a auséncia de determinismo do cédigo.
As 4 versdes da aplicagio experimentada apresentaram, na maioria dos casos, tempos de execucio
inferiores aos intervalos calculados. A seguir serdo apresentados os resultados obtidos.

Na primeira versdo experimentada, chamada prim 4, cujos resultados séo apresentados na Tab.
5.9, apenas 2 dos 20 tempos de execugdo coincidiram com as estimativas. Eles correspondem a se-
gunda e a terceira execugdes quando foram utilizados 16 e 2 computadores, respectivamente. Os
demais tempos de execugdo permaneceram sempre abaixo do limite inferior dos respectivos inter-
valos de tempo estimados. Um motivo que contribuiu para que isso acontecesse foi a auséncia de
determinismo do cédigo da aplicagdo, a qual ndo permite estimar de forma precisa a quantidade de
operagOes executadas pelo codigo e, conseqiientemente, o tempo que serd gasto para processar tais
operagoes.

Nos experimentos com 8 computadores observou-se que 3 dos 4 erros sdo os maiores entre todos
da versdo, sendo o maior deles igual a Fgo = 25,29%, o qual corresponde a segunda execugio.
Conseqilentemente, isso contribuiu para que o erro médio para este valor de P também fosse o maior
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Tab. 5.9: Resultados da aplicacdo de busca de ndmeros primos: versao prim 4

Busca de niimeros primos: versiao prim 4

P i | Tx,, (seg) | Try (seg) | Eperec (%) | Ep (%)
1 849 -3,75
2 802 -8,64

2 3 303 [885;1036] ) 3,44
4 872 -1,35
1 428 -8,24
2 431 -7,65

4 3 vy [470;550] 5.49 8,82
4 399 -13,92
1 245 -23.24
2 238 -25,29

8 3 369 [324;356] 76.18 18,90
4 287 -10,88
1 141 9,91
2 168 0

16 3 Tad [158;185] 816 5,40
4 152 -3,50
1 90 -5,85
2 83 -12,68

32 3 95 [96;109] 0.8 7,07
4 87 _8’78
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de todos, que foi de Eg = 18,90%. Esta média foi muito maior do que a segunda maior média de
erro, que foi de apenas £4 — 8,82% com 4 computadores. A menor média de erro obtida entre todos
foi de Fy — 3,44%, quando foram utilizados 2 computadores. Pressupde-se que a grande variagio
no erro das estimativas para cada um dos valores de P foi causada por efeitos de contencido, mesmo
quando sdo feitas parametrizagdes na mesma.

Apesar dos erros encontrados nas estimativas, a visualizacdo do grafico da Fig. 5.3 permite ve-
rificar que todos os intervalos das estimativas conseguiram acompanhar parcialmente a variagio dos
tempos de execucao quando P variou. Além disso, é possivel encontrar os dois tinicos tempos de exe-
cugio que ficaram dentro dos intervalos estimados, sendo um com 2 e outro com 16 computadores.
Com 32 computadores, apesar do aparente acerto (apenas visual no grafico) todas as 4 estimativas
apresentaram erro. Nota-se também que, apesar da grande freqiiéncia de erros (em 18 das 20 estima-
tivas) verificada, os tempos de execucdo estdo sempre proximos dos intervalos, o que demonstra uma
qualidade razodvel das estimativas, mesmo com a presencga de estruturas condicionais no cédigo.
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Fig. 5.3: Tempo para busca de niimeros primos: versio prim 4.

As outras 3 versdes desta aplica¢io apresentaram resultados bastante similares a esta. Os resulta-
dos obtidos podem ser verificados no Apéndice C.2 deste trabalho.

Uma analise dos resultados produzidos a partir das 4 versdes da aplicacido de busca de ndmeros
primos mostrou que a maior parte das estimativas apresentou erro: das 80, 74 apresentaram erro.
Isso representa uma taxa de acerto de apenas 7, 5%. As 6 estimativas corretas ocorreram em versoes
diferentes e, em apenas uma delas, para um mesmo valor de P.
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O grifico da Fig. 5.4 ilustra o comparativo da freqiiéncia de acertos nas estimativas das 4 versoes
da aplicacio de niimeros primos. A maior frequéncia de acertos, como pode ser visualizado, ocorreu
na versdo primp com 3 acertos, ao passo que na versdo primp todas as estimativas apresentaram
erro. Nota-se no grafico que a quantidade de acertos nao predominou em nenhuma versio.
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Fig. 5.4: Freqii€ncia de acertos de cada versio da aplicacdo de busca de ndmeros primos

Em relag@o ao erro médio de cada versdo, conforme pode ser observado na Tab. 5.10, a versdo
primp foi a que apresentou o menor erro médio, que foi de £ = 8,046%. Nota-se na tabela que a
maior diferenga de erro entre as versdes voi relativamente grande, de aproximadamente 7%. Pelos
resultados, nota-se que a mudanca da quantidade de tarefas e da carga de computacio nio trouxeram
evidéncias que fizessem com que as estimativas passassem a acertar ou errar mais, pois em nenhum
dos casos ocorreu alguma variagio constante nas estimativas ¢ nos tempos obtidos.

O erro em praticamente todas as estimativas ocorreu porque elas sio calculadas considerando o
pior caso entre os distintos blocos a serem executados em uma estrutura condicional. O problema
dessa abordagem nesta predi¢io é que o bloco que faz parte da estrutura condicional (e que verifica
se um nimero é primo) € executado poucas vezes. Tal bloco € composto por diversas operacdes que
sdo responsaveis pela manipulacdo do niimero primo encontrado. A predicido considera que tal bloco
é executado uma quantidade muito maior de vezes do que na execucio real da aplicacdo, motivo
pelo qual as estimativas de tempo encontram-se sempre maiores do que os tempos de execucgido da
aplicacio. Se fosse conhecida a probabilidade do fluxo de execugfo utilizar um determinado bloco da
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Tab. 5.10: Erro médio de cada versdo da aplicacio de busca de ndimeros primos

Busca de nimeros primos: erro médio de cada versao
Nome da versdo Erro médio (F) (%)

Prim 4 8,726

primp 8,046

prime 12,688

pPrimp 15,712

estrutura condicional, esta informagfo poderia trazer maior precisio para as predi¢gdes. Este aspecto
¢ tratado na proxima segio.

5.4.3 Busca de nameros primos baseada na execucio de um bloco condicional

Uma alternativa para melhorar a qualidade das estimativas fornecidas por APET seria infor-
mar uma taxa indicando o percentual () de vezes que o bloco da estrutura condicional seria exe-
cutado. Para a aplicacdo de busca de nimeros primos, sabe-se que a quantidade prim(|a,b|) de
nimeros primos que podem ser encontrados em um intervalo do tipo |a, b| é dado por prim(|a,b]) =
prim(b) — prim(a), em que prim(z) ~ 7—. Em funcfo disso, € possivel determinar uma quan-
tidade aproximada de vezes em que ¢ verdadeira a condi¢do que verifica se um ndmero ¢ primo.
Para determinar isso, considera-se que a quantidade de nimeros verificados em um intervalo [a, b|
é g = b — qa, e que o percentual () de nimeros que podem ser primos no intervalo é dado pela re-
lagdo () = primi[ab) e percentual pode entdo ser utilizado para calcular o intervalo de tempo da
predicdo da aplicac@o de forma mais precisa, pois sabe-se a quantidade aproximada de vezes que um
bloco da estrutura condicional serd executado (vide secdo 4.5.1).

Para demonstrar como isso pode ser feito, as estimativas da aplicacio de busca de niimeros primos
foram recalculadas para verificar o erro de cada uma das 4 versdes.

Na versio prim 4, ap6s o cilculo das estimativas em fungdo de (), a maioria dos tempos ficaram
dentro dos limites dos intervalos calculados. Os resultados desta versido, baseada na probabilidade
de execucdo de um bloco condicional, sdo apresentados na Tab. 5.11. Das 20 estimativas de tempo,
apenas 6 apresentaram algum erro, ao passo que no cdlculo das estimativas sem considerar a probabi-
lidade de execucdo de um bloco condicional, 18 das 20 estimativas apresentaram erro. O maior erro,
que era de Fg o = 25,29% passou a ser de Fig 2 = 12,82%. Com 4 computadores, todas as estimati-
vas que apresentavam erro passaram a ser corretas, pois os erros ndo foram tdo grandes como foram
com 8 computadores, o que fez com que apenas uma das 4 estimativas que estavam erradas passasse
a ser correta. O grande motivo desta melhora na qualidade das estimativas € que a quantidade aproxi-
mada de operagdes executadas pelo cédigo é informada, permitindo assim estimar o tempo gasto para
processar tais operagdes.

O grifico da Fig. 5.5 ilustra os tempos de execugdo da versdo prim 4 com os novos valores dos
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Tab. 5.11: Resultados da aplica¢io de busca de niimeros primos baseada na probabilidade de execugao
de um bloco condicional: versao prim 4

Busca de niimeros primos: versiao prim 4

P li| Txy, (seg) | Tg, (seg) | Ep; (%) | Ep (%)
849 0
802 0

2 203 [752;880] 159 0,40
872 0
428 0
431 0

4 oY) [399;467] 0 0
399 0
245 -10,40
238 -12,82

8 69 [275;302] .08 6,33
287 0
141 0
168 7,56

16 Tad [134;157] 0 1,89
152 0
90 0
83 0

32 95 [81;92] 347 0,87
87 0
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intervalos calculados em fung@o da probabilidade de execugdo de um bloco condicional. Nota-se
claramente que os limites de tempo de cada intervalo foram reduzidos em relagio aos da Fig. 5.3,
o que fez com que os tempos de execugdo, para todos os valores de P ficassem muito préximos das
estimativas. Com 2 e 16 computadores, por exemplo, os 3 erros e 1 acerto passaram a ser de 3 acertos
e apenas um erro. Com 4 e 8 computadores, todas as estimativas que estavam bastante distantes dos
tempos de execugdo passaram a ficar muito préximas destes ou coincidentes. O mesmo ocorreu com
32 computadores, em que o intervalo ficou mais préximo ainda dos tempos de execugio.
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Fig. 5.5: Tempo para busca de nimeros primos baseada na probabilidade de execugio de um bloco
condicional: versido prim

As outras 3 versdes desta aplica¢io apresentaram resultados bastante similares a esta. Os resulta-
dos obtidos podem ser verificados no Apéndice C.3 deste trabalho.

Uma andlise dos resultados fornecidos pelas 4 versdes da aplicacdo demonstrou que tal alternativa
permitiu melhorar bastante a qualidade das estimativas da aplicacio, reduzindo muito os erros que
foram obtidos sem o seu uso. Dos 80 tempos de execugio, o acerto das estimativas aumentou de
apenas 6 para 41. Isso representa uma melhora considerdvel na quantidade de acertos, que passou
de 7,5% para 51,25%. Além disso, dos 39 tempos que ainda apresentam erros, praticamente todos
tiveram uma redugéo bastante significativa no valor do erro, pois no cilculo das novas estimativas os
intervalos aproximaram-se bastante dos tempos de execugio.

O grifico da Fig. 5.6 ilustra um comparativo da freqiiéncia de acertos nas estimativas das 4
versdes experimentadas. A maior freqiiéncia de acertos aconteceu na versdo prim 4, com 14 das
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20 estimativas. A pior freqiiéncia foi na versdo primp, em que apenas 6 das 20 estimativas foram
corretas. Nota-se que, para este caso, o aumento da quantidade de tarefas ou da carga computacional
de cada uma delas fez com que a freqiiéncia de acertos diminuisse.

20 T T T T

Numero de Estimativas Corretas

prim primg prim , prim

Nome da Verséo

Fig. 5.6: Frequéncia de acertos de cada versdo da aplicacdo do cdlculo do nimero 7 baseada na
probabilidade de execugio de um bloco condicional

Na Tab. 5.12 sfo listados os erros médios de cada versdo. Com excecdo da versdo primp que
apresentou picos de erros com 8 e 16 computadores o erro médio das demais versdes ndo ultrapassou
3%.

Apesar desta forma de se calcular as estimativas de tempo fornecer melhores resultados para apli-
cacgdes que possuem estruturas condicionais do tipo ¢ f, é necessdrio possuir informagdes detalhadas
do algoritmo que serd executado para que se possa estimar o percentual ) de vezes em que um bloco
de uma estrutura condicional podera ser executado.

S5.4.4 Operacoes completas em matrizes

Esta aplicacdo, conforme apresentada na secio 5.2, caracteriza-se por ser determinista € possuir
razio 7., > 1. E esperado que, devido a esta tltima caracteristica, que a qualidade das estimativas
seja inferior com relagdo as aplicagoes com .. >> 1, pois o sistema de predi¢io foi desenvolvido
para tratar de aplicacOes ditas ideais para JoiN.
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Tab. 5.12: Erro médio de cada versdo da aplicagdo de busca de nimeros primos baseada na probabi-
lidade de execugido de um bloco condicional

Busca de mimeros primos: erro médio de cada versdo
Nome da versao Erro médio (£) (%)

PrIM 4 1,898

primeg 1,89

prime 2,956

primp 4218

A seguir, serd visto que, nos experimentos desta aplicacfo, os resultados foram, em geral, muito
bons, mesmo quando a quantidade de dados processados pela aplicagdo foi relativamente grande se
comparada a das aplicacdes de busca de nimeros primos e a de calculo do nimero 7. A seguir, sdo
apresentados e discutidos alguns resultados dos experimentos realizados.

Na versido mat 4, metade das 20 estimativas ndo apresentou erro. Apesar do determinismo do
cddigo, o tempo gasto para envio dos dados para processamento influi diretamente no tempo de
execugdo da aplicacdo. Em funcfo disso, a qualidade das estimativas torna-se diretamente dependente
da valocidade da rede, a qual costuma sofrer grandes variagdes de desempenho. Os resultados desta
versdo sdo apresentados na Tab. 5.13. Entre os 10 erros encontrados, os dois maiores foram, na ordem,
de Egg’g = 27,35% e F322 = 21,05% quando foram utilizados 32 computadores, e correspondem a
terceira e a segunda execugdo da aplicacio, respectivamente. Em funcéo disso, o maior erro médio
para esta versao foi com 32 computadores, com E35 = 13,16%. Para os demais valores de P, nota-se
que o erro permaneceu bastante inferior e, na grande maioria deles, entre 1% e 6%. Para P = 16, por
exemplo, o erro médio foi de L = 4,49% e ndo ultrapassou 1,5% com 2, 4 ¢ 8§ computadores. A
menor média de erro, que foi de By = 0, 64%, ocorreu com P = 4, o qual foi o dnico da versdo em
que apenas um dos 4 tempos de execugio apresentou erro.

E importante destacar que um provavel motivo para o valor elevado do erro quando foram uti-
lizados 32 computadores € alguma instabilidade ocorrida no sistema paralelo durante a execucio da
versdo, fazendo com que o tempo gasto na execugio fosse muito maior do que o esperado.

O grifico da Fig. 5.7 ilustra os tempos de execucio € as estimativas da versdo mat 4. Apesar
de haver erros em metade das estimativas realizadas, pode-se visualizar claramente que, para todos
os valores de P, as estimativas estdo sempre muito préximas do tempo real. Além disso, pode ser
percebido que todos os tempos de execucdo que resultaram em algum erro ficaram acima do limite
superior do intervalo de tempo estimado, mas muito préximos dele. Nota-se também que, em todas
as estimativas, pelo menos um dos tempos de execucdo ndo acusou erro € que, com 4 computadores,
ocorreu a maior frequéncia de acertos. Independentemente dos erros e acertos, o grifico mostra que
os resultados obtidos para esta versao foram satisfatdrios.

As outras 3 versdes desta aplicacio apresentaram resultados bastante similares a esta. Tais resul-
tados obtidos podem ser verificados no Apéndice C.4 deste trabalho.
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Tab. 5.13: Resultados da aplicacdo que realiza operagdes completas em matrizes: versao mat 4

Operacoes completas em matrizes: versao mat 4

P i | Tx,, (seg) | Tg, (seg) | Epi(%) | Ep (%)
1 602 0
2 643 1,49

2 3 =39 [576;634] 0 1,03
4 650 2,04
1 311 0
2 322 0

4 3 348 [288;340] 355 0,64
4 327 0
1 161 0
2 189 4,78

8 3 TE [154;181] 1.19 1,49
4 178 0
1 89 0
2 102 5,62

16 3 53 [81;97] 0 4,49
4 108 12,36
1 48 0
2 62 21,05

32 3 & [43;52] 7737 13,16
4 54 421
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Fig. 5.7: Tempo para operagdes completas em matrizes: versdo mat 4
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Uma andlise dos resultados gerados pelas 4 versdes demonstram que, para a aplicacdo de opera-
¢Oes completas em matrizes, o sistema de predi¢io foi eficiente para o cdlculo das estimativas. Das 80
estimativas, 30 ndo apresentaram erro. Conforme o gréifico de freqiiéncia da Fig. 5.8, a versao mat 4
foi a que apresentou a maior quantidade de acertos, com 10 ao todo, ao passo que a versdo matp
foi a que obteve menos sucesso em suas estimativas, com apenas 6 acertos. Nas outras duas versdes,
matp € matc, as estimativas acertaram 6 vezes. Por meio da figura, nota-se que a quantidade de
acertos entre as 4 versodes distribui-se quase igualmente entre elas. Isso garante que modificagcdes na
aplicacdo quanto ao nimero de tarefas e a carga de trabalho de cada uma, para os casos testados, nfo
fazem com que as estimativas produzidas pelo sistema de predicdo apresentem alguma considerdvel
melhora. No entanto, pode-se notar que, para esta aplicagfo, um aumento na quantidade de tarefas ¢
da carga computacional para cada uma fez com que a quantidade de acertos diminuisse.
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Nome da Versao

Fig. 5.8: Frequéncia de acertos de cada versdo da aplicacdo que realiza operacdes completas em
matrizes

Na Tab. 5.14 sdo apresentadas as médias de erro de cada uma das 4 versdes da aplicacio que
realiza operagdes sobre matrizes. Pode-se verificar que os erros médios, em todos os casos, estio
sempre abaixo de 4,2%, ¢ que a diferenca entre eles é reduzida.



94 Resultados experimentais

Tab. 5.14: Erro médio de cada versao da aplicacfo que realiza operagdes completas em matrizes

Operacoes completas em matrizes: erro médio de cada versdo
Nome da versio Erro médio (F) (%)

mat 4 4,162

matg 3,672

mate 2,822

matlp 2,394

5.4.5 Operacoes parciais em matrizes

Esta aplicacdo, conforme apresentada na se¢io 5.2, caracteriza-se por ndo ser determinista e pos-
suir 7. > 1. Em func¢do destas caracteristicas, ja € de se esperar que o sistema de predi¢do apresente
resultados piores com relagio as aplicagdes determinista € com razao r.. >> 1.

As 4 versdes experimentadas apresentaram resultados ruims, pois os tempos de execu¢do em
praticamente todos os casos estiveram fora e distantes dos intervalos de tempo estimados. A seguir,
s@o apresentados os resultados e algumas analises dos experimentos feitos com cada uma das versdes.

Os experimentos da versdo rand 4, conforme dados da Tab. 5.15, apresentaram resultados ruins
para quase todos os valores de PP. Dos 20 tempos de execucgio, apenas uma nio acusou erro, que foi
na primeira execugao utilizando 32 computadores. Para esta quantidade de computadores, também
ocorreu 0 menor erro, que foi de Fs 2 = 3,6%. Ela é vdrias vezes menor do que o maior erro
encontrado, que foi Fy4 = 22,45% com 4 computadores. Nota-se, na tabela, que a grande maioria
dos erros, com excegdo do caso com 32 computadores, apresentaram valores maiores do que 10%,
0 que € muito ruim para a qualidade das estimativas. Em funcio disso, a média de erro para 2, 4, 8
e 16 computadores variou de 9,77% ¢ 20,32%. A exceg¢do ocorreu com 32 computadores, em que
a média de erro foi de F3; = 4,05%. Uma causa provével destes erros é a presenga de contengio
nos computadores do sistema paralelo, os quais fizeram com que o tempo de execugdo da versio
sofresse um aumento considerdavel. Além disso, a utilizacdo da rede para envio de dados as tarefas
pode ter influenciado nos tempos de execugio com relacido as estimativas calculadas, pois o tipo de
rede utilizado pode facilmente sofrer modificacdes de desempenho.

No grifico da Fig. 5.9 observa-se claramente que os tempos de execugio € as estimativas estio
distantes entre si para os casos em que foram utilizados 2 € 4 computadores. Com 8 e 16 computa-
dores, nota-se que os tempos de execucdo estiveram proximos dos intervalos, porém todos possuem
tempos de execucio inferiores ao do intervalo. Com 32 computadores ocorreu o inverso do que foi
verificado com 2 e 4 computadores, pois 0s tempos, para este caso, estiveram muito proximos da
estimativa.

As outras 3 versdes desta aplicacio apresentaram resultados bastante similares a esta. Tais resul-
tados obtidos podem ser verificados no Apéndice C.5 deste trabalho.
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Tab. 5.15: Resultados da aplica¢do que realiza operagdes parciais em matrizes: versido rand 4

Operacoes parciais em matrizes: versao rand 4
P || Txp, (seg) | Tg, (seg) | Epi(%) | Ep (%)
1 652 -10,83
2 587 -19,42
2 3 612 [734;780] 16.12 16,25
4 593 -18,63
1 321 -15,23
2 304 ) -19,61
4 3 57 [380;395] 54.00 20,32
4 293 -22,45
1 186 -1,03
2 167 -10,80
8 3 T6d [188;201] 1234 9,77
4 159 -14,91
1 95 -8,49
2 91 ) -12,26
16 3 8 [104;108] 1132 12,03
4 87 -16,04
1 57 0
2 52 -3,60
32 3 55 [54;57] 3.60 4,05
4 49 -9,01
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Fig. 5.9: Tempo para operacdes parciais em matrizes: versdo rand 4
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Uma andlise dos resultados das 4 versdes da aplicag@o que realiza operacdes parciais em matrizes
mostrou que os resultados apresentaram erros bastante elevados e todos ficaram abaixo do limite
inferior do intervalo de tempo estimado. Dos 80 tempos de execugfo, os 2 Gnicos acertos ocorreram
nas versodes rand4 € randpg, ambos quando foram utilizados 32 computadores. A freqiiéncia de
acertos de cada versdo ¢ ilustrada no grafico da Fig. 5.10.
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Fig. 5.10: Frequéncia de acertos de cada versdo da aplicagio que realiza operacdes parciais em ma-
trizes

Em fun¢fo dos elevados erros apresentados pela versdo randp, conforme dados apresentados
na Tab. 5.16, esta versdo foi a que apresentou o maior erro médio em relagdo as outras, e foi de
E = 21,426%. Pressupde-se que os elevados erros apresentados pela versdo randp tenham sido
causados pela contengdio externa, pois ndo hd outros motivos que comprovem algum indicio que
justifique os erros elevados.



98 Resultados experimentais

Tab. 5.16: Erro médio de cada versdo da aplicacio que realiza operagdes parciais em matrizes

Operacoes parciais em matrizes: erro médio de cada versido
Nome da Versdo Erro Médio (£) (%)

rand 4 12,484

randp 13,53

rando 14,472

randp 21,426

De um modo geral, apesar dos erros das estimativas serem elevados, o sistema de predigdo foi ca-
paz de gerar estimativas que pudessem acompanhar o aumento dos tempos de execugio da aplicagio,
porém mantendo um erro que ndo sofreu grandes modificagcdes para cada valor de P. Apesar disso,
os resultados para esta aplicacdo ndo foram satisfatérios porque o erro médio das versdes, conforme
a Tab. 5.16, em nenhum dos casos apresentados, foi inferior a 12%.

Além disso, uma caracteristica importante de tal aplicagio ¢ que boa parte da carga computacional
dela faz parte de um bloco de execugido de uma estrutura condicional, a qual seleciona apenas uma
parte dos elementos das matrizes para realizar operagdes sobre eles. Desta forma, uma alternativa para
melhorar as estimativas € diminuir o erro, é identificar a probabilidade aproximada que a estrutura
condicional é executada e, entdo, realizar as mesmas consideragdes feitas na aplicagfo de busca de
nimeros primos, em que é possivel identificar a quantidade aproximada de niimeros que sdo primos
de um determinado intervalo numérico.

5.5 Consideracoes

Os resultados preliminares apresentados neste capitulo demonstraram que o sistema de predicio
proposto gerou estimativas precisas quando o tipo de aplicacio verificado foi determinista. As apli-
cagdes de cilculo do nimero 7 € operacdes completas sobre matrizes, que sio do tipo determinista,
foram analisadas pelo sistema de predicdo. A maioria dos tempos de execugdo permaneceu bastante
préximo de ou entre os limites dos intervalos estimados. Os erros médios, quando existiram, foram
sempre baixos e em nenhum dos casos verificados ultrapassaram 4,2 %.

Em contrapartida, aplicacdes que se caracterizam por ter um algoritmo ndo determinista apresen-
tam estimativas de tempo ruins devido a incerteza sobre a quantidade de operacdes executadas pelo
cédigo da aplicacdo. As duas aplicacdes que se caracterizam desta forma, busca de nimeros primos
e operacdes parciais em matrizes, apresentaram erros médios bastante elevados. O menor erro, que
foi de aproximadamente 8 % na aplicacdo de busca de nimeros primos, ja é considerdvel. O maior
erro, que foi préximo de 22 % para a aplicacio de operacdes parciais em matrizes, € inaceitdvel por
ser muito elevado. Foi discutido que uma alternativa que pode ser empregada para tentar reduzir o
erro das estimativas é informar ao sistema de predi¢cio uma quantidade aproximada de vezes que as
estruturas condicionais do cddigo seriam executadas. Isso foi demonstrado na aplicacdo de busca
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de ndmeros primos, na qual calculou-se a quantidade aproximada de vezes que as estruturas condi-
cionais sdo executadas. Os resultados mostraram que, o erro da predi¢do, que estava entre 8 e 16%,
sofreu grande redugdo e passou a ficar entre 1 e 4% aproximadamente. No entanto, tal abordagem
requer que se conheca em detalhes as caracteristicas do algoritmo para que seja possivel identificar a
probabilidade de execugio das estruturas condicionais presentes no codigo.

Os resultados preliminares apresentados permitiram antever a utilidade do sistema de predicdo
para alguns tipos de aplicagdes que possuem as mesmas caracteristicas daquelas experimentadas neste
trabalho.

Além disso, foi possivel verificar que modificacdes na quantidade de computadores ou na estru-
tura de uma aplicaglo, como a quantidade de tarefas ou a quantidade de dados processados por ela,
ndo afetam de maneira aparente a qualidade das estimativas do sistema de predi¢do. Esta é uma ca-
racterfstica fundamental de sistemas de predi¢cdo de desempenho, como os apresentados no Cap. 2,
e ndo poderia estar ausente no sistema proposto neste trabalho. Entretanto, ¢ importante ressaltar
que as aplicacdes utilizadas nos experimentos sdao exemplos genéricos mas nio esgotam todas as
possibilidades de experimentos.



Capitulo 6

Conclusao e trabalhos futuros

6.1 Conclusao

Este trabalho abordou o desenvolvimento de um sistema de modelagem e predigao analitica de
desempenho, chamado PeMPSys (Performance Modeling and Prediction System) para a plataforma
paralela JoiN. Foi visto que, conforme apresentado no Cap. 1, sistemas de predi¢io de desempenho
sdo ferramentas muito importantes para estimar o tempo de execugdo das aplicagSes em uma plata-
forma de processamento paralelo. A auséncia de tal sistema em uma plataforma paralela pode fazer
com que a utilizacdo dos recursos disponiveis na plataforma seja ruim. Isso pode ocorrer devido ao
fato de que algumas aplicagdes podem demorar um tempo muito maior do que o maximo exigido
para a obtenc¢@o de sua solugio.

Para a obtencio das estimativas de tempo por meio de um sistema de predi¢cdo € necessdrio o uso
de alguma técnica eficiente que permita estimar o tempo de execucgio de alguma aplicagdo sem que
seja necessdrio realizar modificacdes na estrutura da aplicacio e da plataforma paralela. Além disso,
¢é necessdria uma técnica que fornega estimativas em pouco tempo, pois ferramentas que demoram
em demasia podem desmotivar seu uso.

Em func¢fo disso, o Cap. 2 abordou dois tipos de técnicas de predi¢cdo que podem ser utilizadas
para a geraco de estimativas de tempo: as dinamicas ¢ as estdticas (ou analiticas). Técnicas dinami-
cas, apesar de fornecerem estimativas com maior precisdo em relagfo as analiticas, sdo baseadas em
simulagfo, exigem o uso efetivo dos recursos disponiveis na plataforma de processamento paralelo
€ 0 tempo gasto para a obtencdo das estimativas, dependendo do caso, pode ser elevado. Foi visto
que técnicas analiticas, apesar da precisdo inferior em relacdo as técnicas dinamicas, sdo uma boa
alternativa para realizar estimativas de tempo, pois ndo é necessario o uso efetivo dos recursos da
plataforma paralela e o tempo gasto para a obtencio das estimativas € baixo.

Algumas ferramentas que implementam tais técnicas baseiam-se na criacdo de dois modelos: de
aplicacdo € de maquinas, para representar as caracteristicas da aplicacdo e dos computadores que
fardo o seu processamento, respectivamente. Os problemas envolvidos na geragdo do modelo de

101
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aplicacdo sdo a necessidade de insercdo de marcadores explicitos no cédigo-fonte da mesma e o uso de
linguagens de programagio especiais. Ferramentas como PACE ¢ PAMELA exigem tais marcadores.
As aplicagtes para PACE podem ser escritas em Fortran (77 ou 90) ou C. No caso de PAMELA
propde-se a criacio de uma nova linguagem de programacio, chamada Spar, que procura modelar
efeitos de atraso causados pela contencio interna no uso de recursos. A ferramenta PerPreT também
propde o uso de uma nova linguagem de programacio, chamada LOOP, que limita as aplicacdes
aquelas descritas pelo modelo de programagéo SPMD. Porém, PerPreT ndo exige marcagao explicita
no cédigo.

O processo de geracdo do modelo de méiquinas para cada ferramenta mencionada é baseado na
execugdo de algoritmos de benchmark (algoritmos de testes) no sistema paralelo, com o intuito de
avaliar o desempenho da rede e dos computadores.

Em funcio do custo envolvido na geracdo de predi¢des e da necessidade de ferramentas auto-
matizadas que minimizem os esforcos para realizar predicdes, este trabalho propds um novo sistema
de predicdo utilizando uma abordagem de predigdo analitica. O sistema de predigfo, batizado de
PeMPSys, faz uso da técnica de predigio PAMELA Estendida, descrita no Cap. 3, para a criagdo de 3
modelos (mdaquinas, aplicagio e analitico de desempenho), que combinados irdo gerar as estimativas
de tempo de execugio.

A criacdo do modelo de maquinas ¢ feita pela ferramenta CRES (Computational Resource Evalu-
ation Service). Ela baseia-se na execugio de benchmarks nos computadores da plataforma paralela e
utiliza intervalos de valores para modelar os atrasos.

Para a criacio do modelo de aplicacgdo, foi desenvolvida a ferramenta ARC (Analytical Represen-
tation Compiler), composta por trés partes: PASC, SCAn ¢ AMGen. A primeira é um compilador
para analisar o cédigo PASL que define a especificacio do fluxo de execucio da aplicaco paralela, a
segunda ¢ um compilador que analisa o cédigo Java executado pelas tarefas da aplicacio e a terceira
utiliza os resultados das analises feitas pelas duas anteriores para gerar um modelo de aplicagio.

Para a geracfo das estimativas de tempo, foi desenvolvida a ferramenta APET (Analytical Per-
formance Estimation Tool), composta pelas ferramentas AMC e PTT. Em uma primeira fase, AMC
(Analytical Model Compiler) combina o modelo de maquinas com o de aplicacio e gera um modelo
analitico que é composto por expressdes matemadticas parametrizadas pela quantidade e desempenho
dos computadores que serdo utilizados para executar a aplicagdo. A partir do modelo analitico, TPT
(Time Prediction Tool) avalia-o para obter na forma de um intervalo de valores uma estimativa de
tempo da aplicacio analisada.

A vantagem do sistema de predicio PeMPSys com relacdo a outras ferramentas apresentadas na
literatura € que, para a geragdo do modelo da aplicagdo com o uso de ARC, ela ndo requer marcacio
no cédigo-fonte da aplicagdo, nem o uso de uma linguagem de programacio nio padronizada € nem
modifica¢des na estrutura da plataforma de processamento paralelo considerada. Para a geracio das
estimativas a ferramenta APET considera efeitos de atraso causados por contengio interna € por
contengao externa. Além disso, operacdes aritméticas sob diferentes tipos de dados sdo tratadas de
forma diferenciada.
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E importante destacar que a natureza analitica dos modelos permite que eles sejam modificados e
as estimativas podem ser realizadas sobre diferentes condigdes.

Os experimentos realizados com o uso do sistema de predicdo PeMPSys, conforme Cap. 5, de-
monstraram que, dependendo das caracteristicas do algoritmo da aplicagfo, os resultados podem
variar. Aplicagdes como a de cdlculo do niimero 7 e de operagdes completas em matrizes apresen-
taram resultados satisfatorios, pois € possivel identificar a quantidade aproximada de operacdes que
serdo executadas pelo algoritmo e, conseqiientemente, o tempo estimado que a aplicacio levara para
que seja executada.

Entretanto, para as aplicagdes como a de busca de nimeros primos € a de operagdes parciais em
matrizes, os resultados demonstraram que os tempos de execucio podem ficar fora dos intervalos
de tempo estimado, pois em tais aplicacdes ndo € possivel determinar a quantidade aproximada de
operagOes que serdo executadas devido a presenga de estruturas condicionais no cédigo. Uma alter-
nativa que permite melhorar a qualidade das estimativas quando ha estruturas condicionais no cédigo
é, conforme demonstrado com a aplicagdo de busca de niimeros primos, informar uma taxa indicando
o percentual de vezes que o bloco da estrutura condicional serd executado. Um problema de tal al-
ternativa é que ela exige um profundo conhecimento da forma com que o algoritmo da aplicagdo
é executado para que seja possivel determinar o percentual de vezes que as estruturas condicionais
da aplicaco sdo executadas. Sem este percentual, o sistema de predicdo se comporta de maneira
conservadora, oferencedo estimativas de tempo de pior caso.

De forma geral, o desenvolvimento deste trabalho permitiu atingir alguns objetivos, os quais sdo
listados a seguir de forma resumida:

» verificar a qualidade das estimativas geradas pela técnica PAMELA Estendida quando imple-
mentada por uma ferramenta;

* obter experiéncia com o desenvolvimento de sistemas de predi¢cdo de desempenho;

» conhecer de forma detalhada a implementago e o funcionamento de uma plataforma de pro-
cessamento paralelo para desenvolver um sistema de predicio;

* estudar tecnologias relacionadas a predi¢do de desempenho utilizadas em outras plataformas
de processamento paralelo;

* propor um sistema de predicao para a plataforma de processamento paralelo JoiN.

6.2 Trabalhos futuros

Este trabalho nio tem a pretensio de propor um sistema definitivo para o problema de geracio de
estimativas de tempo para plataformas de processamento paralelo. No entanto, podem ser propostas
melhorias visando a qualidade das estimativas, assim como novas propostas podem surgir baseadas
nos conceitos apresentados e nas ferramentas que foram desenvolvidas.
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Dentre os principais pontos que podem ser desenvolvidos futuramente, destacam-se os seguintes:

1. testes com algoritmos de benchmark que retratem melhor as caracteristicas dos computadores
com relagiio a execugo de operagdes de computagio e de comunicagio;

2. extensdo dos algoritmos de benchmark para coletar informacdes de desempenho dos computa-
dores para operacdes ndo-bdsicas, tais como criacio de objetos, chamada de métodos, chamada
de métodos de bibliotecas matematicas da API Java, entre outros;

3. estudo da utilizagfo do sistema de predigio com um sistema de escalonamento de tarefas para
auxiliar na estratégia de equilibrio de carga entre os computadores utilizados para o processa-
mento das tarefas de uma aplicago;

4. estudo de utilizagdo do compilador SCAn para outras finalidades além da geracao de parte do
modelo da aplicagio, tais como otimizagio de cddigo, andlise estatistica dos tipos de operagdes
predominantes no cédigo, entre outros;

5. realizacdo de experimentos com quantidades maiores de computadores € com aplicacdes que
demandam grande quantidade de dados para processamento para se obter informagdes mais
abrangentes sobre o comportamento do sistema proposto;

6. estudo da possibilidade de adaptagdo do sistema de predigio em outras plataformas paralelas
que apresentem caracteristicas similares as de JoiN.
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Apéndice A

Um exemplo detalhado de aplicacao: calculo
do niimero 7

Esta secao lista de forma simplificada dois modelos gerados a partir da andlise da estrutura do
fluxo de execucdo de uma aplicagio em PASL e do cédigo Java executado pelas tarefas. Primeiro
serd listado o cédigo PASL da aplicacdo, em seguida o cédigo Java executado pelas tarefas, em
seguida o modelo da aplicagio e, no final, o modelo analitico resultante em funcdo deste dltimo.

A.1 Especifi cacao do flixo de execucao na linguagem PASL

A listagem do arquivo monteCarlo.pas possui a especificagio do fluxo de execucdo da aplicacio
do célculo do ndmero 7. Na secio de declaragdes € feito o mapeamento do cédigo executado pelas
tarefas de cada lote, enquanto que na secdo de ligacdes é feito a indicagcio do fluxo dos dados entre
os lotes de tarefas da aplicagdo. Uma explicagio detalhada do cédigo PASL foi apresentada na secio
3.3.2. No cdédigo a seguir, tem-se que 7’1, que compde o lote B1 com cardinalidade 1, ndo recebe
dados de entrada para processamento. A tarefa 72, que compde o lote B2 com cardinalidade 100, 1&
a saida produzida pelo processamento de 7'1. Finalmente a tarefa 73, que faz parte do lote B3 com
cardinalidade 1, 1& as saidas de T'2 para produzir o resultado final da aplicacao.

// secao de declaracoes

path = "PIMonteCarlo";

Bl = "DistributeData.class";
B2 = "ProcessData.class";

B3 = "GatherResults.class";
// secao de ligacoes

Tl = B1(1l) << NULL;

T2 = B2(100) << TI1;
T3 = B3(1l) << T2;
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O cdédigo executado pelas tarefas dos lotes B1, B2 ¢ B3 sdo DistributeData.class, ProcessData.class
e GatherResults.class, respectivamente. O c6digo de tais lotes serdo listados nas se¢des seguintes.

A.2 Codigo-fonte Java da aplicacao

A.2.1 Céddigo da classe DistributeData

A classe DistributeData € a responsdvel pela distribuicio da quantidade de pontos que sera veri-
ficada entre as tarefas do lote seguinte. E importante destacar que este lote, indicado por By ¢ cuja
cardinalidade ¢ 1, produz dados iguais para todas as tarefas do lote seguinte. A indica¢@o dos dados
que serdo enviados para cada tarefa deve estar indicada diretamente no cédigo, sem que haja neces-
sidade de haver algum tipo de pré-processamento. O uso de estruturas de repeti¢do para preparacio
dos dados, por exemplo, deve ser feito de forma que tais dados sejam diretamente atribuidos a algum
tipo de arranjo, como um vetor. O cddigo da classe DistributeData listado abaixo foi desenvolvido
desta forma. Em fungio, ¢ deixada como trabalho futuro a extensdo do compilador SCAn para que
seja capaz de identificar os dados que serdo enviados as tarefas, mesmo que para a sua organizagio
seja necessdrio realizar algum tipo de pré-processamento do cédigo analisado.

package PIMonteCarlo;
import java.io.Serializable;
import br.unicamp.fee.dca.join.framework.app.AppCode;

/**
DistributeData. java

Created: Thu Mar 21 14:01:09 2005

*
*
*
*
* @author Roberto H. Herai
* @version 1.0
*/
public class DistributeData implements AppCode/{
public Serializable taskrun(Serializable par) {
int number_ tasks = 100;
int iteration_size = 10000000;
int limits[][] = new int[number_tasks][1l];
for(int i=0;i<number_tasks;i++) {
limits[0][0]=iteration_size;
}

return limits;
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A.2.2 Cédigo da classe ProcessData

A classe ProcessData € a responsdvel pelo processamento dos dados produzidos pelo lote anterior
By, enviados pelo computador coordenador, representa o algoritmo executado pelas tarefas do lote
B, de cardinalidade 100.

package PIMonteCarlo;
import java.io.Serializable;
import br.unicamp.fee.dca.join.framework.app.AppCode;

/**

* ProcessData. java

*

* Created: Thu Mar 21 17:20:15 2005
*

* @author Roberto H. Herai

* @version 1.0

*

/

public class ProcessData implements AppCode{
public Serializable taskrun(Serializable par) {

int bound[] = (int[])par;
int limit = bound[0];

int total = 0;

double x,vy;

double r=10;
for(int i=0; i<=limit; i++) {
x = Math.random() ;
y = Math.random() ;
1f ((x*x+y*y< 1)) total++;
}
int result|[] = new int[1l];
result[0]=total;
return result;

A.2.3 Cédigo da classe GatherResults

A classe GatherResults é a responsdvel pela coleta e organizagio dos resultados gerados pelo pro-
cessamento das tarefas nos computadores trabalhadores. Esta classe representa o algoritmo executado
pelo lote By, de cardinlidade 1.

package PIMonteCarlo;
import java.io.Serializable;
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import br.unicamp.fee.dca.join.framework.app.AppCode;

/**
* GatherResults.java

Created: Thu Mar 21 17:00:30 2005

*
*
* @author Roberto H. Herai
* @version 1.0
*/
public class GatherResults implements AppCode(
public Serializable taskrun(Serializable par) {

Object[] results = (Object[]) par;

long total = 0;

int number_tasks = results.length;

for(int i=0; i<number_tasks; i++) {

total += ((int[]) results[i]) [0];

}

int iteration_size = 10000000;

long number_of_iterations = number_tasks * iteration_size;

double pi[] =new double[l];

pil[0]l= 4 * total/number_of_iterations;

return pi;

A.3 Modelo PAMELA simplifi cado da aplicacao Java

O modelo da aplicacio, produzido pela ferramenta AMGen, é representado nesta secido de maneira
simplificada. A parte do modelo que representa o cédigo da tarefa 7 do lote B; em um computador p
ProcessData(p,i) (p € 1,2,...,P,i € 0,1,...,99), ¢ a mesma para todas as tarefas do lote. Desta
forma, € ilustrado apenas o modelo ProcessData(p,0) da tarefa O associada a um computador p. Os
modelos que representam o cédigo executado pelos demais lotes, By e Ba, sdo ilustrados de forma
completa. Nas expressoes foi utilizado o pardmetro COORD que representa o coordenador em JoiN.

COORD=0;
L=L_0;L_1;L_2
L_0={
use (COORD, task [0, 0] (COORD) ) ;
seq(p=1,P) {
use (net, send[COORD, p] (codeSize(task([1,0]1)));
}
id=0;
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par (p=1,P){
par (i=0, 100*W([p]l-1) {
use (net, send[COORD, p] (dataSizelIn(task[1l,1d])));
id=id+1;

task[0,0] (COORD)=DistributeData(COORD, 0) ;

DistributeData (COORD, 0)={
taskrunf{

assign_int;

assign_int;

100 * assign_int;

seq(i=1,100) {
array_access;
assign_int;

access;
}
access;
}
}
/e
L_1={
id=0;
par (p=1,P) {

par (i=0,100*W[p]l-1) {
use (p,task[1l,id] (p));
use (net, send[p,COORD] (dataSizeOut(task[1l,id])));
id=id+1;

task[1l, taskNumber] (p)=ProcessData(p, taskNumber) ;

ProcessData(p, 0)={
taskrunf{

assign_int;
cast;
access;
assign_obj;
assign_int;
array_access;
assign_int;
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assign_double;
assign_int;
seq(i=1,10000000) {
access;
compare;
access;
access;
assign_int;
sum_int;
assign_double;
assign_double;
sum_double;
mpy_double;
access; access;
mpy_double;
access;
access;
compare;
1f{
access;
assign_int;
sum_int;

}
array_access;
assign_obij;
access;
access;

codeSize(task[2,0])=879;

L_2={
use (COORD, task[2,0] (COORD) ) ;

task[2,0] (COORD) =GatherResults(COORD, 0);

GatherResults (COORD, 0)={

taskrun{
assign_obij;
cast;
access;
assign_long;
assign_int;
seq(i=0,100) {
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access;

compare;

access;

assign_int;

sum_int;

assign_long;

sum_long;

cast;

array_access; access;

A.4 Modelo analitico de desempenho

Este modelo, produzido pela ferramenta AMC, € representado de maneira simplificada. As ex-
pressdes matemdticas que representam o modelo da aplicacdo da tarefa i de um lote 5; em um com-
putador p (ProcessData(p,i) (p € 1,2,..., P, i € 0,1,...,99)) é a mesma para todas as tarefas do
lote. Desta forma, ¢ ilustrado apenas a expressdo ProcessData(p,0) da tarefa O em um computa-
dor p. As expressdes das tarefas dos demais lotes, By e DBz, sdo ilustradas de forma completa. Nas

expressoes foi utilizado o parametro COORD que representa o coordenador em JoiN.

//Task map

task[1l, taskNumber] (p)=ProcessData(p, taskNumber)
task[0,0] (COORD)=DistributeData (COORD, 0)
task[2,0] (COORD)=GatherResults(COORD, 0)

//Task cost
ProcessData(p,0)=2*inter_assign_obj+4*inter_assign_int
+inter_assign_double+2*inter_array_access+3*inter_access
+inter_cast+10000000* (7*inter_access+2*inter_compare
+2*inter_assign_double+inter_assign_int+inter_sum_int
+inter_sum_double+2*inter_mpy_double
+max (inter_access+inter_assign_int+inter_sum_int,0))

GatherResults(COORD, 0)=1*inter_assign_obj+l*inter_cast
+l*inter_access_obj+l*inter_assign_long+l*inter_assign_int
+101* (1*inter_access+l*inter_compare
+2*inter_access+l*inter_assign_int+l*inter_sum_int)
+2*inter_assign_int+3*inter_assign_int+2*inter_assign_long
+l*inter_mpy_int+l*inter_access+2*inter_access
+1*inter_assign_double+l*inter_div_long
+1*inter_mpy_long+l*inter_access_double
+2*inter_access_double+l*inter_ access_type
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DistributeData(COORD,0)=1*inter_assign_int+2*inter_assign_int
+1*(100*1)*inter_assign_int+100*inter_array_access
+100*inter_assign_int+100*inter_access+inter_access

T=max (sum[p=0,P-1] (inter_send[COORD, p] (
codeSize(task[1l,0]))) [1d=0]

+sum[p=0,P-1] (sum[i=0, 100*W[p]l-11] (
inter_send[COORD, p] (dataSizeIn(task[1l,id]))

[1d=id+1]1))+[1id=0]sum[p=0,P-1] (sum[i=0,100*W[p]l—-1] (
inter_send[p,COORD] (dataSizeOut (task[1l,id])) [id=id+1])),

task[0,0] (COORD) +sum[p=0,P-1] (0) [id=0]+

sum[p=0,P-1] (sum[i=0, 100*W[p]-1]1 ([id=1id+1]0))

+[1d=0]

sum[p=0,P-1] (sum[i=0, 100*W[p]-1]1 ([id=1d+1]0))

+task[2, 0] (COORD),

sum[p=0,P-11 (0) [1d=0]
+max [p=0,P-1] (sum[i=0, 100*W[p]-1] ([1d=1id+1]10))
+[1id=0]max[p=0,P-1] (

sum[i=0, 100*W([pl-1] (task[1l,id] (p) [id=id+1])),

task [0, 0] (COORD)

+sum[p=0,P-1] (inter_send[COORD, p] (codeSize(task[1l,0])))

[1d=0]

+max [p=0,P-1] (max[i=0, 100*W[p]-11] (
inter_send[COORD, p] (dataSizeIn(task[1l,id])) [id=id+1]))

+[1d=0]

max[p=0,P-1] (max[1i=0,100*W[p]l-1] (task[1l,1id] (p)

+inter_send[p,COORD] (dataSizeOut (task[1l,1d])) [id=id+1]))

+task[2,0] (COORD) )



Apéndice B

Desempenho dos computadores

B.1 Desempenho dos computadores de indice 0, 1, 9, 10, 20, 21 e
32

O modelo das méquinas ilustrado lista os computadores utilizados nos experimentos com seus
desempenhos na execugdo de operacdes bdsicas de computacio e de comunicacio, indicados pelos
parametros inter_op_data, € inter_send,_.q, respectivamente. O desempenho dos computadores é
representado pela execucdo de uma unidade de cada uma das operacdes bdsicas por segundo.

Por motivos de simplicacio, sdo apresentados os desempenhos do computador O que faz parte da
sub-rede A, dos computadores 1 e 9 que fazem parte da sub-rede B, dos computadores 10 e 20 da
sub-rede C e dos computadores 21 e 32 da sub-rede D. Os dois computadores selecionados de cada
uma das sub-redes mencionadas representam o computador com o maior ¢ o menor fator de desem-
penho da sub-rede cosiderada. Nota-se que, além do tdnico computador da rede A, sdo apresentados
o desempenho de apenas dois computadores de cada uma das outras sub-redes, pois o desempenho
dos computadores que pertencem a uma mesma sub-rede é bastante semelhante. Isso pode ser com-
provado pelo desempenho dos computadores que foi apresentado na Tab. 5.1 do Cap. 5.

//desempenho do computador coordenador (indice 0): trancoso
inter_div_int[0]=[3.927165354330709E-8;7.829724409448821E-8]
1=09.881889763779529E-8;2.0206692913385824FE-7]
5.610236220472442FE-9;5.905511811023622E-9]
.070866141732285E-9;8.316929133858268E-9]
[1.081692913385827E-7;2.2741141732283467E-7]
[1.0162401574803148E-7;1.9945866141732284E-7]
=[1.968503937007874E-9;1.968503937007874E-9]
[4.2913385826771657E-8;8.494094488188976E-8]
[8.90748031496063E-9;9.891732283464566E-9]
0

1=
inter_mpy_double]
inter _sum_int[0]=
inter_mpy_1int[0]
inter_div_float]
inter _sum_float[0]=

]
inter mod_float[0]=
inter_mpy_float]
inter_div_double
inter_assign_floa

0
0
inter_assign_int][
0
0
[

[1.0757874015748032E~7;2.2253937007874015E-7]

0
[
[8
1=
]
0
]
]
0
£[0]1=[1.3779527559055119E-9;1.3779527559055119E-9]

]
[
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inter_loop_iteration[0]=[6.81193920527376E-9;1.413660501739608E-8]
inter_sum double[0]=[1.0132874015748033E~-7;2.09744094488189%E~7]
inter_access[0]=[3.789370078740158E-9;3.789370078740158E-9]
inter_assign_double[0]=[1.4763779527559054E-9;1.4763779527559054E-9]
inter_cast[0]=[5.906770505349727E-8;1.1611138522569391E-7]
inter_array_access[0]=[5.081200787401574E-8;9.972933070866142E-8]

//desempenho do computador trabalhador (indice 1): itu
inter_assign_double[1]=[1.8700787401574807E-9;1.9685039370078745E-9]
inter_access[1l]=[5.16732283464567E-9;5.265748031496064E-9]
inter_loop_iteration[1l]=[7.037783067814198E-9;7.056094732344505E-9]
inter_mpy_float[l]=[1.186023622047244FE-8;1.1958661417322836E-8]
inter_mod_float[1l]=[5.6496062992125984E-8;5.659448818897638E-8]
inter_sum float[1]=[1.3469488188976377E-7;1.3479330708661416E-7]
inter_sum int[1]=[7.332677165354331E-9;7.431102362204726E-9]
inter_assign_float[1l]=[2.6082677165354333E-9;2.7066929133858275E-9]
inter_div_float[1]=[1.4163385826771654E-7;1.419291338582677E-7]
inter_assign_int[1]=[2.165354330708661E-9;2.263779527559055E-9]
inter_mpy_double[1]=[1.3208661417322836E-7;1.3223425196850396E-7]
inter_send[1][0](64)=[8.0;17.0]
[1]1=[1.3459645669291335E-7;1.3474409448818895E-7]
=[5.236220472440945E-8;5.246062992125985E-8]

[

inter_sum_double
inter_div_int[1]
inter_mpy_int[1]=[1.0777559055118112FE-8;1.0875984251968505E-8]
inter_div_double[1]=[1.4148622047244094E-7;1.4266732283464567E-7]
inter_cast[1]=[7.717293247526734E-8;7.736281958056117E-8]
inter_array_access[1l]=[6.7347440944881885E-8;6.739665354330708E-8]

//desempenho do computador trabalhador (indice 9): guaruja
inter_assign_double[9]=[2.017716535433071E-9;2.1161417322834645E-9]
inter_access[9]1=[5.659448818897638E-9;5.708661417322834E-9]
inter_loop_iteration[9]=[7.648171885431059E-9;7.690899102728439E-9]
inter_mpy_float[9]=[1.2833700787401574E-8;1.2992125984251969E-8]
inter_mod_float[9]=[6.151574803149607E-8;6.161417322834645E-8]
inter_sum_float[9]=[1.4660433070866142E-7;1.4749015748031495E~-7]
inter_sum_int[9]=[8.021653543307087E-9,;8.120078740157481E-9]
inter_assign_float[9]=[2.854330708661417E-9;2.903543307086614E-9]
inter_div_float[9]=[1.5418307086614173E-7;1.550688976377953E~7]
inter_assign_int[9]1=[2.362204724409449E-9;2.4606299212598425E-9]
inter_mpy_double[9]=[1.4379921259842518E-7;1.4394685039370078E-7]
inter_send[9][0](64)=[8.0;20.0]
inter_sum_double[9]=[1.4650590551181103E-7;1.4660433070866142E-7]
=[5.6
[

inter_div_int[9] 98818897637795E-8;5.713582677165355E-8]

]
]
4
]
5
inter mpy_ int[9]=[1.1761811023622047E-8;1.186023622047244E-8]
inter_div_double[9]=[1.5403543307086614FE-7;1.5428149606299212E-7]
inter_cast[9]=[8.39341519328322E-8;8.527992214086682E-8]

inter_array_access[9]=[7.330216535433071E-8;7.3745078740157475E-8]
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//desempenho do computador trabalhador (indice 10): variac
inter_assign_double[10]=[3.5433070866141735E-9;3.690944881889764E-9]
inter_access[10]1=[2.362204724409449E-9;2.4606299212598425E-9]
inter_loop_iteration[l0]1=[2.624671916010499E-9;2.6979185741317222E-9]
inter_mpy_float[10]=[1.5895669291338583E-8;1.609251968503937E-8]
inter_mod_float[1l0]=[1.2234251968503935E-7;1.2396653543307087E-7]
inter_sum_ float[10]=[5.665846456692912E-7;5.72244094488189E-7]
inter_sum_1int[10]1=[8.56299212598425E-9;9.05511811023622E-9]
inter_assign_float[10]=[3.5433070866141735E-9;3.690944881889764E-9]
inter_div_floatl[l [6.109251968503938E-7;6.156496062992125E-7]

inter_div_int[1l 4.4488188976377963E-8;4.493110236220473E-8]

inter_assign_int[10]=[1.1318897637795275E-9;1.1811023622047246E-9]
inter_mpy_double[10]=[5.562992125984253E-7;5.603346456692913E-7]
inter send[10][0](64)=[7.0;12.0]
inter_sum_double[10]1=[5.654527559055117E-7;5.705708661417324E-7]
0]=
]

[
[
0]
0
0
6
0
[
[

inter_mpy_1int[10]=[1.8159448818897637E-8;1.8307086614173228E-8]
inter_div_double[10]1=[6.101870078740158E-7;6.149114173228347E-7]
inter_cast[10]=[6.394301200918403E-8;6.4422981194%94067E-8]
inter_array_access[10]=[2.832923228346456E-7;2.861220472440945E-7]

//desempenho do computador trabalhador (indice 20): resistor
inter_assign_double[20]=[3.5433070866141735E-9;3.6417322834645676E-9]
inter_access[20]1=[2.362204724409449E-9;2.4606299212598425E-9]
inter_loop_iteration[20]1=[2.636879692364036E-9;2.7650613440761762E-9]
inter_mpy_£float[20]=[1.594488188976378E-8;1.6092519685039375E-8]
inter_mod_float[20]=[1.2229330708661417E-7;1.2327755%05511812E-7]
inter_sum_float[20]=[5.674212598425196E-7;5.716535433070866E-7]
inter_sum_int[20]1=[8.56299212598425E-9;9.104330708661416E-9]
inter_assign_float[20]=[3.5433070866141735E-9;3.690944881889764E-9]
inter_div_flecat[2 [6.110236220472441E-7;6.156003937007874E-7]

inter_div_int[2 4.4537401574803145E-8;4.498031496062993E-8]
inter_mpy_int[20]1=[1.8159448818897637E-8;1.8356299212598426E-8]
inter_div_double[20]=[6.10974409448818%~-7;6.154527559055118E~7]
inter_cast[20]=[6.39802423296558%E-8;6.443927271543004E-8]

inter_array_access[20]=[2.837106299212598E-7;2.858267716535433E-7]

inter_assign_int[20]=[1.1318897637795275E-9;1.1811023622047246E-9]
inter_mpy_double[20]=[5.56496062992126E-7;5.605807086614173E-7]
inter send[20][0](64)=[7.0;11.0]
inter_sum_double[20]=[5.666830708661418E-7;5.709645669291339E-7]
0]=
]

[
[
0]
0
0
6
0
[
[

//desempenho do computador trabalhador (indice 21): img
inter_assign_double[21]=[4.232283464566929E-9;4.3799212598425194E-9]
inter_access[21]=[2.854330708661417E-9;5.118110236220473E-9]
inter_loop_iteration[21]=[3.2045412928035156E-9;3.6867484587682355E-9]
inter_mpy_float[21]=[1.934055118110236E-8;1.9488188976377955E-8]
inter_mod_float[21]=[1.5137795275590552E-7;1.5255905511811022E-7]
inter_sum_float[21]=[8.100393700787402E-7;8.109744094488189E—-7]
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.0679133858267718E-8;1.186023622047244E-8]
11=14.281496062992125E-9;4.3799212598425194E-9]
[

inter_sum_int[21]=
inter_assign_float
inter_div_float[2 8.611220472440944E-7;8.6373031496063E-7]

(1
(2
1]
1
1
6
1
[
[

inter_assign_int[21]=[1.3779527559055119E-9;1.4763779527559054E-9]
inter_mpy_double[21]=[7.943897637795276E-7;7.99212598425197E-7]
inter_send[21][0](64)=[62.0;372.0]
inter_sum double[21]=[8.065944881889764E-7;8.116633858267715E-7]
inter_div_int[21]=[5.4183070866141725E-8;5.5068897637795294E-8]

]

inter_mpy_int[21]1=[2.1998031496062995E-8;2.2293307086614176E-8]
inter_div_double[21]=[8.596948818897638E~7;8.625000000000001E-7]
inter_cast[21]=[7.83042917607147E-8;7.844453464035853E-8]
inter_array_access[21]=[4.050196850393701E-7;4.0548720472440945E~-7]

//desempenho do computador trabalhador (indice 32): rib
inter_assign_double[32]=[4.232283464566929E-9;4.3799212598425194E-9]
inter_access[32]=[2.903543307086614E-9;3.001968503937008E-9]
inter_loop_iteration[32]1=[3.216749069157053E-9;3.3083073918085823E-9]
inter _mpy_float[32]=[1.934055118110236E-8;1.9488188976377955E-8]
inter_mod_float[3 [1.514271653543307E-7;1.517224409448819E-7]
inter_sum_float[32]1=[8.09251968503937E-7;8.104330708661418E-7]
1.0925196850393701E-8;1.1466535433070865E-8]
321=[4.232283464566929E-9;4.3799212598425194E-9]

[

inter sum int[32]=
inter_assign_float

inter_div_float(3 8.616141732283463E~7;8.625E-7]

inter_div_int[3 5.423228346456694E-8;5.447834645669292E-8]
inter_mpy_int[32]1=[2.2047244094488193E-8;2.2145669291338586E-8]
inter_div_double[32]=[8.60531496062992E-7;8.616633858267717E~7]
inter_cast[32]=[7.830021702758653E-8;7.837871758404678E-8]

inter_array_access[32]=[4.046259842519685E-7;4.052165354330709E-7]

2]=
2]
[
[
2]
2
2
6
2
[
[

inter_assign_int[32]=[1.3779527559055119E-9,;1.4271653543307086E-9]
inter_mpy_double[32]=[7.969980314960631E-7;7.97982283464567E-7]
inter_send[32][0] (64)=[62.0;655.0]
inter sum double[32]=[8.08956692913385%E-7;8.110236220472441E-7]
2]=
]



Apéndice C

Resultados de experimentos complementares

C.1 Calculo do niimero 7

Esta aplicacdo, dividida nas versdes 74, 7, T¢ € Tp, realiza o cdlculo do nimero 7 utilizando
uma técnica conhecida como método de Monte Carlo. As 4 versdes, descritas na secdo 5.2 deste
trabalho, variam quanto a quantidade de tarefas e quanto ao tamanho do problema, listados na Tab.
5.3.

Os resultados obtidos das versdes 7, 7 € mp da aplicagdo de cilculo do nimero 7 sdo apresen-
tados a seguir. Experimentos com a versdo 7 4 foram apresentados co Cap. 5

C.1.1 Versao np

Os resultados obtidos nos experimentos desta versdo sao apresentados na Tab. C.1. Nela, das 20
medicoes realizadas, em apenas 6 as estimativas fornecidas pelo sistema de predi¢do apresentaram
erro. Além disso, todos os erros verificados foram pequenos. Os dois maiores erros ocorreram quando
foram utilizados 16 computadores, ¢ foram iguais a F1g2 = 8,32% e 151 = 7,88% na segunda ¢
na primeira execucio da versio com 16 computadores, respectivamente. Também nessa quantidade
de computadores que foi obtida a maior freqiiéncia de erros, onde em 2 das 4 o sistema de predicdo
errou. Além disso, por apresentarem os dois maiores erros entre todos os valores de P, o erro médio
também foi o maior, sendo igual a 16 = 4,05%. Para as 5 variacdes de computadores utilizados nos
experimentos da versdo, com excecdo de 16 computadores, todos os demais apresentaram apenas um
dos 4 tempos de execucdo com erro.

O gréfico da Fig. C.1 ilustra de a proximidade dos tempos de execugio com relagio as estimati-
vas geradas. Por meio dele, é ficil visualizar que, mesmo apresentando erros em algumas estimativas
(conforme apresentado na Tab. C.1), todos os tempos de execugdo estio muito préoximos das estima-
tivas produzidas pelo sistema de predicdo. Nesta versdo, também ¢ facil visualizar que o aumento da

123



124 Resultados de experimentos complementares

Tab. C.1: Resultados da aplicacdo de calculo do nimero 7: versao mg

Calculo do namero 7: versio np

P i | Tx,, (seg) | Tg,(seg) | Ep; (%) | Ep (%)
1 1388 0
2 1359 1,31

2 3 410 [1378;1515] 5 0,33
4 1451 0
1 851 1,01
2 770 0

4 3 13 [748;843] o 0,25
4 803 0
1 415 0
2 410 0

8 3 385 [392;443] 168 0,42
4 427 0
1 259 7,88
2 260 8,32

16 3 230 [216;241] 0 4,05
4 223 0
1 134 0
2 127 0

32 3 39 [112;136] o 1,01
4 141 4,03
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quantidade de computadores nio fez com que a diferenca das estimativas com o tempo de execugdo
piorasse.
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Fig. C.1: Tempo para célculo do nimero 7: versdo 7p

C.1.2 Versao m¢

Os resultados obtidos nos experimentos desta versdo sdo apresentados na Tab. C.2. Nela, dos 20
tempos de execugio, em apenas 5 delas o sistema de predicdo ndo acertou as estimativas. Destas, ape-
nas uma delas apresentou erro maior que 4%, que foi de F32 4 = 15, 13% na quarta execugdo quando
foram utilizados 32 computadores. Para esta quantidade de computadores, também foi registrado o
segundo maior erro de uma das execugdes da versdo, que foi de Fso; = 3,96% na primeira execu-
¢do, os quais foram responsdveis pelo maior erro médio da versdo, igual a /3, = 4,62%. Nas outras
estimativas, quando foram utilizados 2, 4, 8 e 16 computadores, o erro jamais foi maior que 2,5%.
Excepcionalmente quando foram utilizados 4 computadores, a estimativa acertou todos os tempos de
execucdo. Em fungdo disso, com exce¢do do uso de 4 computadores, o erro médio com 2, 8 ¢ 16
computadores nao ultrapassou 0,6%.

A grande quantidade de acertos fez com que o erro médio para todos os valores de P experimen-
tados fosse pequeno, sendo que em nenhum deles o erro ultrapassou 5%.

No gréfico da Fig. C.2 ¢ ilustrada a relacio dos tempos de execucio com os tempos estimados
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Tab. C.2: Resultados da aplicagio de calculo do nimero 7: versdo m¢

Calculo do nimero 7: versio no

Txp, (seg) | Trp (seg) | Epi (%) | Ep (%)
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quando a quantidade de computadores variou. Através dele, pode-se visualizar claramente o caso
excepcional da versdo 7 em que, com 4 computadores, todos os tempos de execugdo permaneceram
sobre os limites de tempo do intervalo da estimativa calculada. Pode-se visualizar também que, apesar
do erro Fs34 = 15,13% ser relativamente grande em relagdo ao tamanho do intervalo para P = 32,
o tempo representado permitiu estimar de forma eficiente o tempo provdvel que a versdo demorard
para que seja executada. Uma consideracdo importante ¢ que, como em outros casos, a variacio de
P ndo afetou a qualidade dos resultados fornecidos pelo sistema de predigdo. Mesmo dobrando a
quantidade de tarefas e reduzindo a carga computacional de cada uma delas em relagfo a versdo 7 g,
os resultados fornecidos pelo sistema de predicdo para as versdes da aplicacdo considerada foram
satisfatorios.

800

x Tempo Real
D Tempo Estimado
700
X

600 -
9 500
©
j o
=)
o
&
c 400 @
Q
Q
o
5
= 300

200+ B

100+ ¥

&
O 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

Numero de Computadores

Fig. C.2: Tempo para célculo do nimero 7: versdo 7¢

C.1.3 Versao mp

Os resultados obtidos nos experimentos desta versao sdo apresentados na Tab. C.3. Nela, apenas
6 das 20 estimativas apresentaram erro. Com excegdo dos erros Fig3 = 6,24% e F3a3 = 5,04%,
todas as demais apresentaram erros inferiores a 2,6%. O menor erro foi de F42 = 1,29%, verificada
na segunda execucdo para P = 4. Com P = 32, observou-se a maior freqiiéncia de estimativas com
erro, com 3 dos 4 tempos de execugao. Isso fez com que o erro médio para esse valor de P fosse
o maior de todos. De forma totalmente contrdria, com P = & observou-se que todos os tempos de
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execugdo ficaram entre os limites do intervalo estimado, isto é, nenhum erro foi observado. Para as
estimativas quando foram utilizados 2 € 4 computadores, apenas um dos 4 tempos de execugdo de
cada valor de P apresentou erro. Em fungfo disso, o erro médio de tais quantidades de computadores
foi inferior a 1%.

Tab. C.3: Resultados da aplicacio de cédlculo do nimero 7: versdo mp

Calculo do niimero 7: versio 7p

P i [ Txy, (5@ | Trp, (e | Brs (%) | Ep (%)
1 1443 0
2 1530 0

2 3 1303 [1414;1599] 139 0,35
4 1568 0
1 734 0
2 718 1,29

4 3 713 [728;823] 5 0,32
4 781 0
1 407 0
2 426 0

8 3 301 [378;427] o 0
4 411 0
1 221 0
2 205 0

16 3 234 [196;221] 6.4 1,56
4 211 0
1 121 0
2 109 2,52

32 3 3 [112;126] 5.04 2,52
4 129 2,52

O grifico da Fig. C.3 ilustra os tempos de execugdo € os tempos das estimativas obtidas pelo
sistema de predicdo. Através dele ¢ facil identificar que, para P =2, 4 ¢ 16 computadores, apenas
um dos 4 tempos de execucio ficou fora dos limites do intervalo estimado. Nota-se também, pelo
grafico, que a diferenca dos tempos de execucdo em relacdo aos intervalos € pequena, pois todos
estdo visualmente entre ou bastante préximos dos limites estabelecidos pelo intervalo. O dnico caso
em que todos os tempos estdo entre os limites do intervalo ocorreu com P = 32. De forma geral, os
resultados para todas as versdes desta aplicacio foram satisfatérios.
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C.2 Busca de nimeros primos

Esta aplicagao, dividida nas versdes prim 4, primg, prime € primp, realiza a busca de nimeros
primos utilizand uma técnica conhecida como Crivo de Eratdstenes. As 4 versdes, descritas na secao
5.2 deste trabalho, variam quanto a quantidade de tarefas € quanto ao tamanho do problema, listados
na Tab. 5.4.

Os resultados obtidos das versdes primpg, prime e primp da aplicagdo de busca de nimeros
primos sido apresentados a seguir. Experimentos com a versdo prim 4 foram apresentados co Cap. 5

C.2.1 Versao primp

Os resultados obtidos nos experimentos desta versao sao apresentados na Tab. C.4. Nela, apenas 3
das 20 execugdes ndo apresentaram erro em suas estimativas. Elas correspondem a terceira execucio
com 2 e 16 computadores, € a segunda execucdo com 32 computadores. Os 17 tempos que apre-
sentaram erro em suas estimativas, ficaram todos abaixo do tempo do limite inferior dos intervalos
calculados. O maior erro verificado foi de F152 = 20,99% na segunda execugio com 16 computa-
dores, e foi também para esta quantidade de computadores que observou-se a maior média de erro,
que foi de E15 = 11,37%. A menor média de erro ocorreu quando foram utilizados 2 computadores,
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com Fo = 3, 52%, e é quase 4 vezes menor do que a maior média de erro observada.

Tab. C.4: Resultados da aplicagio de busca de niimeros primos: versao primpg

Busca de niimeros primos: versio primg

P 1| Ty Py (seg) | Tk, (seg) Ep; (%) | Ep (%)
1 3542 5,04
2 3475 6,74

2 3 3773 [3740;4122] 0 3,52
4 3650 2,29
1 1526 17,35
2 1760 5,88

4 3 1679 [1880;2201] 0.85 10,45
4 1702 8,72
1 941 13,92
2 974 11,32

8 3 1093 [1118;1426] 1.07 8,67
4 1023 747
1 547 12,39
2 488 20,99

16 3 663 [632;740] 0 11,37
4 549 12,10
1 343 7,64
2 389 0

32 3 o) [374;438] 12.81 6,22
4 356 443

Pelo grifico da Fig. C.4 pode-se observar claramente os casos em que, com 2, 16 € 32 computa-
dores, apenas um dos 4 tempos de execucdo permaneceu sobre as estimativas. Nota-se também que,
com o aumento da quantidade de computadores, os tempos de execugdo sofreram uma leve aproxi-
macio com relacio aos intervalos estimados. Com 32 computadores, apesar de apenas 1 dos tempos
estar entre os valores do intervalo calculado, a diferenca com os demais tempos de execugdo ¢ tao
pequena que, na ilustragio do grafico, causam a impressao de que estdo entre os limites do intervalo
calculado.

C.2.2 Versao primc

Os resultados obtidos com os experimentos desta versdo sio apresentados na Tab. C.5. Nela, dos
20 tempos de execucio, apenas 1 ndo apresentou erro, o qual corresponde a primeira execugio com 2
computadores. Dos 19 erros ocorridos, 13 deles sdo maiores do que 11%. Isso fez com que a média
de erro para esta versio, para diferentes valores de P, fosse alta. Apenas com 2 computadores a média
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Fig. C.4: Tempo para busca de ndmeros primos: versio primg.

de erro foi inferior a 10% (I7y = 8,2%). Para os demais valores de P, o erro variou aproximadamente
entre 11% ¢ 15%.

Os dados do grifico da Fig. C.5 apresentam os tempos de execugio € os intervalos estimados para
a versdo. Pelo grifico, é ficil identificar que, com P=4, &8, 16 € 32 computadores, todas as estimativas
apresentaram erro. Apenas para P’ = 2 é que foi verificado um acerto entre as 20 estimativas. Nota-
se também pelo grifico que na metade das estimatvas com P=2, 4, 8 e 16 a diferenca dos tempos de
execucdo em relacdo aos intervalos é pequena. Apenas com P=32 que todos os tempos de execugio
estdo bastante préximos dos intervalos estimados.

Nota-se que as estimativas para esta versio, que apresenta o dobro da quantidade de tarefas da
versiao primpg, apresentaram um comportamento esperado, em que a maioria dos tempos de execucio
ficaram abaixo do limite inferior dos intervalos de tempo estimado pelo sistema de predicdo. Além
disso, ¢ facil verificar que com 32 computadores, os tempos de execucio ficaram mais proximos entre
si.

C.2.3 Versao primp

Os resultados obtidos com os experimentos desta versdo sdo apresentados na Tab. C.6. Nela, das
20 execugoes realizadas, todas as estimativas apresentaram erro. Além disso, na grande maioria das
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Tab. C.5: Resultados da aplicagido de busca de nimeros primos: versao prim

Busca de niimeros primos: versao primg

P i | Tx,, (seg) | Tr, (seg) | Ep; (%) | Ep(%)
1 926 0
2 870 2,07

2 3 719 [890;1042] 14.60 8,20
4 734 16,15
1 395 14,71
2 450 3,92

4 3 ) [470;550] 1922 11,47
4 429 8,04
1 226 18,57
2 207 24,76

8 3 554 [283;331] 9.45 14,90
4 262 6,84
1 118 23,32
2 139 11,08

16 3 55 [158;185] 1924 15,01
4 147 6,41
1 74 18,81
2 81 11,88

32 3 7 [93;109] 15.84 13,86
4 84 8,91
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estimativas o erro foi maior do que 9%, e isso contribuiu para que o erro médio com P=4, 8, 16 ¢ 32
computadores fosse maior do que 10%. Apenas para P=2 que o erro médio foi inferior a 10%.

Tab. C.6: Resultados da aplicaclo de busca de nimeros primos: versdo primp

Busca de Numeros Primos: versio primp
Pli|Tx,, (seg) | Tr,(seg) | Ep; (%) | Ep (%)
1 3088 5,38
2 3119 447
2 3 5975 [3271;3530] 870 5,64
4 3135 4
1 1386 18,15
2 1332 21,03
4 3 543 [1726;2021] 077 16,21
4 1428 1591
1 749 25,79
2 690 31,01
8 3 735 [1040;1217] 7.29 24,08
4 902 12,23
1 401 28,41
2 453 20,16
16 3 167 [580;680] 17.04 22,30
4 437 22,70
1 268 15,95
2 288 10,26
32 3 90 [324;378] 9.6 10,33
4 305 5,41

O grifico da Fig. C.6 permite visualizar de forma mais clara alguns dos dados contidos na Tab.
C.6. Pode-se verificar que nenhum dos intervalos apresentou algum acerto. Além disso, com excecio
da utilizacdo de 32 computadores, todos os tempos de execucdo permaneceram bastante distantes, €
sempre abaixo dos limites inferiores dos intervalos calculados.

C.3 Busca de numeros primos baseada em probabilidade

Os resultados obtidos das versdes primp, prime € primp da aplicacdo de busca de nimeros
primos baseada em probabilidade sdo apresentados a seguir.
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C.3.1 Versao primp

Os resultados obtidos com os experimentos desta versdo siao apresentados na Tab. C.7. Nela, dos
20 tempos de execugio, de 3 passaram-se a ser 12 acertos com o uso da probabilidade de execucio
de um bloco condicional. Além disso, os tempos que apresentavam erros elevados sofreram uma
reducdo bastante significativa desse valor. Com 4 ¢ 8 computadores, em que todos apresentavam
erros, passaram-se a ser, para cada valor de P, 3 dos 4 tempos de execucido dentro dos intervalos
estimados. Além disso, a freqiiéncia de acertos que antes era bem pequena, passou a ser grande e ficou
distribuida quase que igualmente entre os valores de F. O maior erro, que era de Erg2 = 20,99%
passou a ser de Fig2 = 8,40%. Com isso, os erros médios foram substancialmente reduzidos, e
variaram entre 0,2% ¢ 3,6%.

No grifico da Fig. C.7 sdo apresentadas as novas estimativas para a versao prim g. Por meio dele,
é visivel a melhora nas estimativas para todos os valores de P, se comparadas com as do grifico da
Fig. C.4. E visivel também que, com P = 2, apenas um dos 4 tempos de execugdio nio apresentou
erro. Porém, com 4 e § computadores ocorreu o inverso, pois apenas um dos 4 tempos apresentou
erro em relagdo as estimativas.
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Tab. C.7: Resultados da aplicagdo de busca de nimeros primos baseada na probabilidade de execucao
de um bloco condicional: versido primpg

Busca de niimeros primos: versio primg

P [i[Tx,, (se®) | Te, (seg) | Epi (%) | Ep (%)
1 3542 1,17
2 3475 0

2 3 3 [3179;3503] 8.08 3,41
4 3650 4,40
1 1526 4,15
2 1760 0

4 3 1679 [1598;1870] 0 1,04
4 1702 0
1 941 0,83
2 974 0

8 3 1093 [950;1212] 0 0,21
4 1023 0
1 547 0
2 488 8,40

16 3 663 [537;629] 5.83 3,56
4 549 0
1 343 0
2 389 493

32 3 33 [317;372] 0 1,23
4 356 0
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C.3.2 Versao prime

Os resultados obtidos com os experimentos desta versdo sdo apresentados na Tab. C.8. Nela,
ao invés de apenas 1 estimativa correta, agora sdo 9, com 11 ainda apresentando erros. Apesar
disso, todas as estimativas com erro sofreram uma considerdvel redugio e, pelos dados da tabela,
a freqiiéncia de acertos ficou distribuida quase que igualmente para todos os valores de P. Outro
fator importante ¢ que, de todas as estimativas com erro, apenas duas delas sdo maiores do que 10%,
quando foram utilizados & € 16 computadores. Em fung¢do disso, o erro médio para cada valor de P
foi baixo, ¢ jamais foi maior do que 4, 6%.

Tab. C.8: Resultados da aplica¢io de busca de niimeros primos, baseada na probabilidade de execugao
de um bloco condicional: versido primg

Busca de niimeros primos: versao primg

P i | Tx,, (seg) | Tg, (seg) | Ep; (%) | Ep (%)
1 926 5
2 870 0

2 3 719 [756;885] 0.85 2,13
4 734 2,68
1 395 0,92
2 450 0

4 3 75 [399;467] 624 1,79
4 429 0
1 226 5,37
2 207 12,67

8 3 557 [240;281] 0 4,51
4 262 0
1 118 11
2 139 0

16 3 55 [134;157] 6.19 4,30
4 147 0
1 74 5,85
2 81 0

32 3 7 [79;92] 734 2,05
4 84 0

Por meio do grafico da Fig. C.8, é possivel visualizar que os intervalos e os tempos de execucio
estido se sobrepondo ou que estdo muito préximos entre si. Com 4, 8 € 16 computadores, nota-se que
metade dos tempos estdo dentro do intervalo, € a outra metade estd logo abaixo do limite inferior dos
intervalos. Com 2 computadores, nota-se que ha o dnico tempo de execugio entre todos da versio
que ficou logo acima do limite superior do intervalo. Com 32 computadores, nota-se que o intervalo
foi capaz de estimar para todos os tempos de execugfo para essa quantidade de computadores. Com-
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parando esses dados com os do grafico da Fig. C.5, pode-se perceber o quanto as estimativas para
esta versdo melhoraram.
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Fig. C.8: Tempo para busca de nimeros primos baseada na probabilidade de execucdo de um bloco
condicional: versido primg

C.3.3 Versao primp

Os resultados obtidos com os experimentos desta versao sdo apresentados na Tab. C.9. Nela,
apods o cédlculo dos novos intervalos, foram identificadas 6 estimativas com acerto, sendo que nos
intervalos antigos, sem considerar a probabilidade de execugdo de um bloco condicional, nenhum
dos 20 tempos de execucio apresentou acerto. Além disso, apesar da grande quantidade de erros,
varios deles sofreram uma considerdvel redugdo devido a aproximacio dos valores com os intervalos.
O valor do erro que antes oscilava entre 4% e 31% passou a variar de 2% a 21%. Em funcdo disso, o
maior erro médio que antes era de g = 24, 08% passou a ser de Fg = 12, 54%.

A diminuigao dos erros torna-se mais aparente através da visualizagdo do grafico da Fig. C.9. Por
meio dele, é ficil identificar que, com o novo intervalo calculado, os tempos de execugdo ficaram
muito préximos se comparados aos intervalos da Fig. C.6, calculados sem considerar a probabilidade
de execucio de um bloco condicional. Uma caracteristica deste grafico em relacdo aos das outras
versdes desta aplicacdo, é que as estimativas com erro ainda predominam, apesar de serem pequenas.
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Tab. C.9: Resultados da aplicacio de busca de niimeros primos, baseada na probabilidade de execu¢ao
de um bloco condicional: versao primp

Busca de miimeros primos: versio primp

P i Tx,, (seg) | Tg, (seg) [ Epi (%) | Ep (%)
1 3088 3,04
2 3119 412

2 3 5975 [2780;3000] 0 2,96
4 3135 4,67
1 1386 5,09
2 1332 8,49

4 3 1313 [1467;1715] ) 4,01
4 1428 2,45
1 749 14,08
2 690 20,23

8 3 735 [884;1034] 15.85 12,54
4 902 0
1 401 17,18
2 453 7,47

16 3 167 [493;578] 186 9,99
4 437 10,46
1 268 2,35
2 288 0

32 3 90 [275;321] 0 0,59
4 305 0
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C.4 Operacoes completas em matrizes

Esta aplicaclo, dividida nas versdes mat 4, matp, mato € matp, realiza operagdes completas em
matrizes. As 4 versdes, descritas na sec¢io 5.2 deste trabalho, variam quanto a quantidade de tarefas e
quanto ao tamanho do problema, listados na Tab. 5.5.

Os resultados obtidos das versdes mat g, mals € matp da aplicagdo de operagdes completas em
matrizes sdo apresentados a seguir. Experimentos com a versdo mat 4 foram apresentados co Cap. 5

C.4.1 Versao matp

Os resultados obtidos com os experimentos desta versdo sao apresentados na Tab. C.10. Nela,
apenas 7 dos 20 tempos de execugdo ndo apresentaram erro. O maior erro verificado foi de Fizp 2 =
18, 6% na segunda execugdo com 32 computadores, bem maior do que o erro médio para este mesmo
valor de P, que foi de E'3; = 6,98%. Para todos os valores de P, o tinico que no apresentou nenhum
acerto nas estimativas foi para P = 16. Cosequentemente, foi para este mesmo valor de P que foi
encontrado o segundo maior erro médio da versdo, com E = 5,89%. As demais médias de erro
para 2, 4 ¢ 8 computadores foram bem menores, ¢ variaram entre 1% e 2,4%.

Por meio do grifico da Fig. C.10, pode-se observar que praticamente todos os tempos de exe-
cucdo estdo muito préximos dos intervalos calculados. Os tempos que apresentam erro estio todos
acima do limite superior dos intervalos € podem ter sido causados pelo aumento da carga de com-
putacdo, principalmente de comunicacdo, que também envolve o uso de uma quantidade de memdoria
considerivel para manipulacio de dados. Excepcionalmente para P=2, nota-se que um dos tempos de
execucdo foi muito maior que os demais. Para outros valores de P, os tempos de execugdo e estimados
permaneceram sempre proximos entre si.

C.4.2 Versao matc

Os resultados obtidos com os experimentos desta versdo sio apresentados na Tab. C.11. Nela, dos
20 tempos de execucdo, em 7 deles as estimativas ndo apresentaram erro. Os acertos foram divididos
quase que igualmente entre todos os valores de P, sendo que para 4 e 16 computadores, metade das
estimativas foram corretas. Para outros valores de P, apenas uma das 4 estimativas foram corretas.
Com relagao aos tempos que apresentaram erros em suas estimativas, apenas 5 foram maiores que 5%.
Em funcdo disso, a média de erro para todos os valores de P foram pequenos, sendo E3; = 3,55% o
maior deles, € F15 = 1,90% o menor, para 32 e 16 computadores, respectivamente.

A auséncia de grandes variagdes entre os tempos de execucgdo fica mais nitida pela visualiza¢do do
grafico da Fig. C.11, em que todos os tempos, para um mesmo valor de P, estiveram sempre bastante
préximos entre si. Além disso, nota-se que apenas com P=2 que um dos tempos de execucio ficou
abaixo do limite inferior da estimativa. Nota-se também que, pelo grifico, a medida que a quantidade
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Tab. C.10: Resultados da aplicagdo que realiza operagdes completas em matrizes: versdo mal g

Operacoes completas em matrizes: versao matg
Pi | Tx,, (seg) | T, (seg) | Ep; (%) | Ep (%)
1 2302 0
2 2342 0
2 3 3530 [2111;2370] 937 2,34
4 2298 0
1 1296 5,67
2 1254 2,06
4 3 540 [1096;1230] 0.86 2,15
4 1205 0
1 651 2,16
2 625 0
8 3 619 [568;638] 82 1
4 632 0
1 402 2,74
2 429 10,14
16 3 396 [338;392] 1.10 5,89
4 427 9,59
1 206 0
2 251 18,60
32 3 333 [172;215] 879 6,98
4 216 0,52
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Tab. C.11: Resultados da aplicagio que realiza operagdes completas em matrizes: versdo malc

Operacées completas em matrizes: versao matc
P i | Tx,, (seg) | Tg,(seg) | Ep; (%) | Ep (%)
1 1242 5,71
2 1215 3,30
2 3 019 [1063;1178] 3.03 3,24
4 1148 0
1 591 0
2 640 0,17
4 3 7 [562;639] 9.66 2,46
4 629 0
1 347 6,08
2 335 2,24
8 3 339 [297;328] 3.52 2,96
4 312 0
1 188 2,34
2 182 0
16 3 193 [158;184] 526 1,90
4 167 0
1 92 0
2 105 7,65
32 3 01 [85;98] 308 3,55
4 101 3,28
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Fig. C.10: Tempo para operacdes completas em matrizes: versdo matpg

de computadores dobrou, a diminuicdo dos tempos de execucdo foram acompanhadas de maneira
eficiente pelas estimativas de tempo.

C.4.3 Versao matp

Os resultados obtidos com os experimentos desta versio sdo apresentados na Tab. C.12. Nela,
apesar da pouca quantidade de acertos, em apenas 5 dos 20 tempos de execugio, os 15 tempos de
execugdo com erro ficaram sempre muito proximos do tempo estimado. Em funcio disso, apenas
duas estimativas apresentaram erros maiores que 4,6% e foram Figo = 7,24% e Fs21 = 8,55%,
com 16 e 32 computadores, respectivamente. As demais estimativas com erro variaram entre 0,1%
e 4,6%. Em funcgio disso, a maior média de erro foi pequena, e corresponde a F3y = 4,2% com 32
computadores. A menor média de erro, que foi de Fg = 1,67% com 8 computadores, foi bastante
préxima dos valores do erro para 2, 4 ¢ 16 computadores, € variou em aproximadamente 0,7% para
mais € para menos.

No grifico da Fig. C.12 pode-se comprovar que os baixos valores do erro € do desvio padrao
fizeram com que todos os tempos de execucdo no grifico ficassem sempre proximos um dos outros.
Além disso, nota-se que, com 2 computadores, 3 dos 4 tempos estdo fora do intervalo, € um estd muito
préximo do limite superior do mesmo. Para todos os valores de P, é nitido que hi pelo menos uma
estimativa sem erro e as que apresentam erro estdo agrupados com os demais tempos de execugio.
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Tab. C.12: Resultados da aplicacio que realiza operagdes completas em matrizes: versio mat p

Operacoes completas em matrizes: versao matp

P i | Tx,, (seg) | Tg,(seg) | Ep; (%) | Ep (%)
1 4870 3,99
2 4746 1,26

2 3 1690 [4385;4689] 0.02 1,78
4 4773 1,85
1 2531 3,47
2 2479 1,27

4 3 7573 [2283;2449] 3.13 1,97
4 2417 0
1 1324 2,28
2 1284 0

8 3 70 [1163;1296] 0 1,67
4 1350 439
1 722 0
2 785 7,24

16 3 77 [647;735] 029 2,35
4 748 1,88
1 404 8,55
2 387 3,70

32 3 75 [328;374] ) 472
4 390 456
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Fig. C.11: Tempo para operagdes completas em matrizes: versao mato

C.5 Operacoes parciais em matrizes

Esta aplicacdo, dividida nas versdes rand 4, randg, randc e randp, realiza operagcOes parciais
em matrizes. As 4 versdes, descritas na secdo 5.2 deste trabalho, variam quanto a quantidade de
tarefas e quanto ao tamanho do problema, listados na Tab. 5.5.

Os resultados obtidos das versdes randg, randq e randp da aplicaciio de operagfes parciais em
matrizes sao apresentados a seguir. Experimentos com a versdo rand 4 foram apresentados co Cap. 5

C.5.1 Versao randp

Os resultados obtidos com os experimentos desta versio sdo apresentados na Tab. C.13. Nela,
dos 20 tempos de execugdo, em apenas um deles a estimativa acertou, quando foram utilizados 32
computadores. Para esta mesma quantidade de computadores também foi verificado o menor erro
médio, de E3, = 2,91%, pois todos os erros foram baixos. Este erro foi vérias vezes inferior em
relagdo aos demais, sempre maior do que 10%.

Por meio do grifico da Fig. C.13, € facil visualizar que com 2, 4 € § computadores as estimativas
em relacio aos tempos de execucgio ficaram bastante distantes. Porém, com 16 e 32 computadores, 0s
erros so menores, pois as estimativas estdo proximas dos tempos de execucdo. Pelo grifico, pode-se
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Tab. C.13: Resultados da aplicacdo que realiza operagdes parciais em matrizes: versdo randpg

Operacoes parciais em matrizes: versao randpg
P [i[Tx,, (seg) | Tp, (seg) | Epi (%) | Ep (%)
1 2401 19,98
2 2605 13,37
2 3 3357 [3018;3159] 2043 18,32
4 2416 19,49
1 1255 19,62
2 1326 15,18
4 3 578 [1569;1632] 18.18 17,60
4 1290 1743
1 649 18,84
2 657 17,87
8 3 616 [804;841] 22,86 18,63
4 681 14,95
1 345 14,75
2 362 10,77
16 3 7 [408;446] 7.6 10,19
4 374 7,96
1 210 403
2 217 0,89
32 3 71 [219;228] 0 2,91
4 243 6,71
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Fig. C.12: Tempo para operacOes completas em matrizes: versdo matp

verificar que os tempos de execucio nio estiveram tao dispersos entre si, pois houve pouca variagio
de tempo entre eles. A excecio ocorreu com 2 computadores, onde é nitida a grande distancia de um
dos tempos em relag@o aos demais.

C.5.2 Versao randc

Os resultados obtidos com os experimentos desta versio sdo apresentados na Tab. C.14. Nela,
todas as estimativas apresentaram erro ¢, das 20 realizadas, em 14 delas o erro foi maior do que 10%.
Em fungio disso, o erro médio para 4, 8, 16 € 32 computadores ficou acima desse valor. A excecio
foi com 2 computadores, em que o erro médio foi de By =17,06%, pois todas as estimativas ficaram
com erro entre 4,3% ¢ 9,3%. O maior erro médio ocorreu com o uso de 16 computadores e foi de
E16 = 23,63%. Os erros das estimativas para este valor de P foram os maiores da versio.

No grifico da Fig. C.14, sdo ilustrados os tempos de execucio € as estimativas para a versiao
randc. Nele, é ficil visualizar que os tempos com os menores erros sdo aqueles gerados com 32
computadores. Para outros valores de P, os erros foram grandes, pois a diferenca de tempo que existe
entre as estimativas e os tempos de execucio € nitida. Com 8§ € 16 computadores, as quais apresentam
as duas maiores médias de erro, nota-se que o tamanho do intervalo é pequeno e isso fez com que no
cdlculo dos erros os valores fossem maiores, mesmo estando mais préximos do intervalo do que os
tempos com 2 ¢ 4 computadores.
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Tab. C.14: Resultados da aplicacdo que realiza operagdes parciais em matrizes: versao randq:

Operacoes parciais em matrizes: versao randgo
P [ i | Txp, (seg) | Tg, (seg) | Epi (%) | Ep (%)
1 1325 434
2 1286 6,99
2 3 577 [1389;1560] 7.60 7,06
4 1252 9,29
1 653 11,30
2 630 14,25
4 3 &8 [741;817] 1451 14,63
4 597 18,49
1 351 12,61
2 338 15,76
8 3 333 [403;422] 16.97 16,18
4 323 19,39
1 149 27,08
2 164 ) 19,95
16 3 67 [206;215] 18.53 23,63
4 145 28,98
1 89 17,19
2 98 9,05
32 3 103 [108;113] 152 10,86
4 94 12,67
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Fig. C.13: Tempo para operagdes parciais em matrizes: versio randg

C.5.3 Versao randp

Os resultados obtidos com os experimentos desta versio sdo apresentados na Tab. C.15. Nela,
todas as estimativas apresentaram erros bastante elevados, nunca inferiores a 9% e que chegaram a
atingir 33,4% em relagio aos tempos de execugao. Em funcio disso, as médias de erro para diferentes
valores de P permaneceram elevados. Com 32 computadores verificou-se a menor de todas, que foi
de Fsy = 13,93%. De forma contriria, com 2 computadores foi registrada a maior média, que atingiu
um valor bastante elevado, igual a /5 = 30, 39%.

No grifico da Fig. C.15 sfo ilustrados os tempos de execucgio ¢ as estimativas da versdo rand p;.
Nota-se que para 2, 4 ¢ 8 computadores a diferenca entre eles foi grande. Em conseqiiéncia disso,
os erros também assumiram valores elevados. Com 16 e 32 computadores, apesar das estimativas
estarem proximas dos intervalos calculados, os erros foram grandes porque os intervalos para essas
quantidades de computadores foram pequenos. Outro dado importante e que ¢ visivel no grifico, é
que os tempos de execugdo, em todos os casos, apresentaram uma variagdo muito pequena para um
mesmo valor de P, e acompanharam parcialmente a variacido dos intervalos, pois a medida que estes
diminufam, os tempos de execucdo sofreram menores variacdes.
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Tab. C.15: Resultados da aplicacdo que realiza operagdes parciais em matrizes: versio randp

Operacoées parciais em matrizes: versiao randp

P i Tx(seg) | Tp(eg) | Epi (%) | Eyp (%)
1 3955 3343
2| 4147 30,35

2 3T 1705 [6037;6419] 27.97 30,39
4| 4179 29.83
1 2217 28,18
2| 2340 2432

4 3 3390 [3115;3259] 75.89 25,40
4| 2375 2322
1 1310 18,44
2 1233 ) 23,09

8 3 7590 [1616;1702] 19.65 20,33
4 1282 20,13
1 719 14,80
2 738 12,60

16 3 3 [847;883] 19.19 17,08
4 659 21,73
1 396 9,40
2 354 18,79

32 3 375 [438;456] 14.00 13,93
4 378 13,42
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