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Resumo

Esta tese apresenta uma abordagem dindmica e incremental para a ex-
ploracdo de caracteristicas de execu¢do e de submissdo de aplicagdes paralelas
visando o escalonamento de processos. Modelos de classificacdo e de predi¢ao
de caracteristicas de aplicacdes s@o construidos, utilizando algoritmos de aprendi-
zado de mdaquina adaptados como ferramentas para a aquisi¢do de conhecimento
sobre a carga de trabalho. Os paradigmas conexionista e baseado em instincias
orientam a aquisi¢cao de conhecimento e os algoritmos e suas extensdes permitem
a atualizacdo do conhecimento obtido, a medida que informacdes mais recentes
tornam-se disponiveis. Esses algoritmos sdo implementados e avaliados utilizando
informacodes obtidas através da monitoracao da execucdo de aplicacdes paralelas e
da utilizacdo de tracos de execugdo representativos da carga de trabalho seqiiencial
e paralela de diferentes centros de computacdo. A avaliacdo € conduzida visando
observar o desempenho nas tarefas de aquisicdo de conhecimento e classificagdo,
assim como o desempenho computacional das implementacdes dos algoritmos.
Algoritmos de escalonamento sdo definidos e avaliados para observar as vantagens
da utilizacdo do conhecimento adquirido, considerando cendrios de execucdo
baseados em madaquinas paralelas e sistemas distribuidos. Os resultados obtidos
com este trabalho justificam a importincia da utilizacdo desse conhecimento nas
decisdes do software de escalonamento em sistemas computacionais distribuidos e
contribuem para a definicao de mecanismos adequados para a aquisi¢do e utiliza¢ao
desse conhecimento em sistemas paralelos reais.






Abstract

This thesis presents a dynamic and incremental approach for exploring
execution and submission characteristics of parallel applications aiming at im-
proving process scheduling. Models for classifying and predicting applications
behavior are developed, considering machine learning algorithms as tools for
acquiring knowledge about workload. The neural network and instance-based
paradigms guide the knowledge acquisition and the algorithms and their extensions
allow knowledge updating when new information occurs. The algorithms are
implemented and evaluated using information obtained from monitoring the parallel
application execution and using representative sequential and parallel workload
traces acquired from different computing centers. The evaluation is conducted
aiming at observing the knowledge acquisition and classification tasks performance
as well as the algorithms implementation computing performance. Scheduling
algorithms are developed and evaluated for observing the knowledge utilization
improvements, using parallel machines and distributed systems as an execution
platform. The results obtained in this thesis justify the importance of employing
knowledge for software scheduling decisions on distributed computing systems
and allow developing suitable mechanisms for acquiring and using application
knowledge in real parallel systems.
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Introducao

A ciéncia da computagdo tem se caracterizado nos dltimos anos pela grande conectivi-
dade dos recursos computacionais. Essa conectividade, impulsionada pelo desenvolvimento das
redes locais de computadores a partir da década de 1980, tem permitido o compartilhamento
de recursos com um bom desempenho e a concepc¢ao de sistemas distribuidos (Coulouris ef al.,
1994). Tais sistemas sdo caracterizados por um conjunto de recursos compartilhados através
de uma rede de interconexao e pela busca de caracteristicas como transparéncia de acesso aos
recursos, tolerncia a falhas, possibilidade de crescimento em escala e desempenho. Essas
caracteristicas, aliadas a possibilidade de um baixo custo na aquisi¢do e manuten¢do, tornam

vidveis a utilizac¢do dos sistemas distribuidos em varios dominios.

Um dos dominios que se beneficia das vantagens dos sistemas distribuidos € a computa-
cdo paralela. Antes restrita a dominios compostos de computadores especificos com processa-
mento paralelo, a computagdo paralela, em busca de melhor desempenho e uma melhor relacdo
custo/beneficio, tem sido constantemente empregada em sistemas computacionais distribuidos.
Esse emprego permite associar as vantagens dos sistemas distribuidos com os objetivos da drea
de computagdo paralela. Nessa abordagem, o sistema computacional distribuido € visto pelas
aplicacOes paralelas como uma méquina paralela virtual, com os elementos de processamento

espalhados pela rede de comunicagao.

Miquinas paralelas virtuais tém algumas diferencas significativas em relacao as maqui-
nas verdadeiramente paralelas (Anderson et al., 1995). Maquinas verdadeiramente paralelas tém
varios elementos de processamento, geralmente homogéneos, interconectados por uma rede de
comunicacdo dedicada e de alta velocidade. Por outro lado, méaquinas paralelas virtuais sdao
formadas por elementos de processamento potencialmente heterogéneos, tanto em relagdo a

sua configuracdo quanto em diferengas arquiteturais, além de uma rede de comunicagdo de



2 1. Introducdo

menor velocidade e compartilhada por diferentes usudrios e aplicagdes, que influenciam subs-
tancialmente o desempenho do sistema. Essas diferencas criam novas necessidades para o
software distribuido, muitas vezes ndo existentes em sistemas paralelos baseados em maquinas

verdadeiramente paralelas.

Comumente, a computacao paralela em sistemas distribuidos é realizada através de ferra-
mentas de software, que permitem o desenvolvimento de aplica¢des paralelas, provendo recursos
para a distribuicdo e a comunicacdo no ambiente distribuido. Muitas ferramentas de software fo-
ram adaptadas a partir de ferramentas de software existentes em computadores paralelos; outros
ambientes surgiram especificamente para sistemas distribuidos. Essas ferramentas implementam
as primitivas de comunicag¢ao, sincronizacao, geréncia de recursos e geréncia de aplicacdes para-
lelas. Exemplos dessas ferramentas sao o PVM (Parallel Virtual Machine) (Beguelin et al., 1994;
Senger, 1997), o MPI (Message Passing Interface) (MPI Forum, 1997), e mais recentemente,
as implementa¢des do modelo de objetos da especificagio CORBA (Common Object Request
Broker Architecture) (Santos et al., 2001).

Tarefas importantes na drea de computacdo paralela, que podem ser absorvidas pela
aplicacdo do usudrio ou pelo software distribuido, sdo a distribuicdo das aplicagdes paralelas
e suas tarefas entre os elementos de processamento e o compartilhamento dos elementos de
processamento entre as aplicagdes paralelas (Schnor ef al., 1996). Esse aspecto reflete-se direta-
mente no desempenho do sistema, no que diz respeito a utiliza¢do dos recursos e a satisfacao dos
usudrios. As atividades de gerenciamento de aplicacdes paralelas e dos recursos computacionais
¢ chamada de escalonamento (Casavant & Kuhl, 1988). Decisdes comuns que devem ser toma-
das pelo software que realiza o escalonamento sdo quais aplicacdes obterdo acesso aos recursos
computacionais, a quantidade de recursos que serdo destinados para as aplicacdes e a localizacao
desses recursos. Essas decisdes sdo afetadas por diferentes fatores, como por exemplo a carga de
trabalho do sistema, a diversidade de aplica¢des e as necessidades dos usudrios. A complexidade
de fatores envolvidos em sistemas computacionais distribuidos torna o escalonamento nesses

sistemas uma area desafiante e em constante pesquisa.

O escalonamento pode ser implementado internamente a aplicag@o paralela, internamente
ao sistema operacional ou como um software em nivel de aplicacdo. Quando implementado
internamente a aplicacdo paralela, as decisdes de escalonamento sdo tomadas pelo software
paralelo. Isso aumenta a complexidade do cédigo e diminui a flexibilidade das aplicacdes, pois a
portabilidade das aplicacdes fica restrita ao cendrio de execucao considerado pelo programador.
A implementacdo interna ao sistema operacional e como um software de escalonamento, ou
ambiente de escalonamento, em nivel de usudrio, permite que as decisdes de escalonamento
sejam isoladas das aplicacOes paralelas. Dessa forma, as aplicacdes paralelas tém sua porta-
bilidade entre diferentes sistemas melhorada e o programador fica liberado da implementagdo

do escalonamento. Assim, cabe ao software de escalonamento a geréncia dos elementos de



processamento e alguma forma de monitoracao da carga do sistema, visando oferecer um servigo

adequado aos usudrios.

O escalonamento de aplicagdes paralelas tem sido amplamente estudado pela comu-
nidade cientifica (Feitelson et al., 1997; Souza, 2000). Vdrios trabalhos t€m sido propostos,
direcionados para diferentes plataformas computacionais e com diferentes objetivos. Grande
parte dos trabalhos dessa édrea refletem adaptacdes dos conceitos ja empregados em sistemas
uniprocessados. Embora a pesquisa na drea de escalonamento esteja substancialmente conso-
lidada em mdaquinas verdadeiramente paralelas, em sistemas paralelos baseados em sistemas
computacionais distribuidos, a pesquisa encontra-se em constante evolucao. Conceitos e técnicas
comuns em sistemas baseados em maquinas verdadeiramente paralelas muitas vezes possuem
sua adeqiiabilidade reduzida quando empregados em sistemas distribuidos de propdsito geral.
Isso indica que, no contexto de sistemas distribuidos, varios conceitos e técnicas precisam ser

revisados e construidos para garantir um bom desempenho na computagao.

Um ponto importante na atividade de escalonamento € o conhecimento sobre as caracte-
risticas de execucdo das aplica¢des paralelas que sdo executadas no sistema. Vdrios autores de-
monstram que o escalonamento, realizado com o auxilio do conhecimento existente sobre as apli-
cacoes paralelas, produz um melhor desempenho que o escalonamento realizado sem o auxilio
desse conhecimento (Harchol-Balter & Downey, 1997; Smith et al., 1998b; Krishnaswamy et al.,
2004; Apon et al., 1999; Brecht & Guha, 1996; Naik et al., 1997; Sevcik, 1989). Tal conheci-
mento engloba a carga de trabalho do sistema computacional e o padrdo de comportamento,
analisado isoladamente, das aplicacdes seqiienciais e paralelas. Fontes comuns desse conhe-
cimento sdo o usudrio (ou programador) que submete a aplicacdo paralela, através de uma
linguagem de descricdo do comportamento e requisitos da aplicacdo, o histérico da execucdo
de todas as aplicacdes e os seus perfis de execucdo das aplicagdes. Dentre essas fontes, o
histérico da execugdo de aplicagdes paralelas e seus perfis de execucdo tém demonstrado um
grande potencial na revelacdo de muitas informagdes, que servem de base para a construgdo

desse conhecimento (Smith et al., [ 1998b).

Apesar de vdrios autores apresentarem contribui¢cdes que evidenciam a importancia do
emprego desse conhecimento, poucos trabalhos t€ém sido direcionados para a aquisicao e utiliza-
¢do desse conhecimento (Gibbons, 1997; Silva & Scherson, 2000; Corbalan et al., 2001; Krishnaswamy et al
2004). Além disso, a maioria dos trabalhos sdo direcionados ao contexto de maquinas com
processamento paralelo, onde fatores como influéncias externas de usudrios que usam interati-
vamente o sistema e heterogeneidade dos recursos ndo se fazem presentes. Essa lacuna pode
também ser observada nas implementacdes de software de escalonamento (Kaplan & Nelson,
1994; Thain et al.,2004). Embora o software de escalonamento, visando melhorar suas decisoes,
permita que o usudrio especifique as caracteristicas das aplicagdes paralelas, pouco esfor¢co

tem sido notado na defini¢do de métodos préticos para obter e utilizar esse conhecimento, em
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sistemas distribuidos de propdsito geral e na associacao de tal conhecimento com as decisdes do

escalonador.

O problema central estudado nesta tese de doutorado € a exploracdo de caracteristicas de
aplicacdes paralelas no escalonamento de processos em sistemas computacionais distribuidos. O
objetivo principal é o estudo e desenvolvimento de métodos que possam adquirir conhecimento
a partir das caracteristicas de execu¢@o das aplicacdes paralelas e da carga de trabalho comum
ao sistema. As caracteristicas de execucdo estdo relacionadas com a utilizacdo dos recursos
computacionais pelos processos que compdem as aplicacdes e as caracteristicas de submissao da
carga de trabalho sdo utilizadas para definir aplica¢Oes paralelas similares e gerar predi¢des. Os
métodos realizam o aprendizado de maquina de maneira incremental, pois permitem que o co-
nhecimento adquirido sobre as aplicagdes possa ser atualizado a medida que novas informacdes
ocorram. Nesse sentido, algoritmos de aprendizado de méquina sdao adaptados, implementados e
utilizados para adquirir conhecimento através de informagdes coletadas através da monitoragdo

de execugdo das aplicacOes e de cargas de trabalho representadas por tragos execucao.

Os algoritmos de aprendizado utilizados visam obter conhecimento e gerar predi¢cdes
de informacdes que sirvam aos propositos do software de escalonamento. Nesse sentido, dois
tipos de informagdes sdo analisadas: o comportamento das aplicacdes durante a utilizacido de
recursos do sistema e o tempo de execugdo das aplicacdes. Aplicagcdes seqiienciais também
s@o consideradas pelos algoritmos de aprendizado, embora o foco principal seja a aquisicao de
conhecimento sobre aplicagdes paralelas. Observa-se que ambientes de execu¢do direcionados

para o processamento paralelo também sao utilizados para a execugdo de aplicacdes seqiienciais.

Visando a utilizacdo do conhecimento sobre as aplicacdes, dois algoritmos de escalo-
namento sao propostos. O primeiro algoritmo € orientado a um cendrio de execu¢cdo composto
de uma mdéquina paralela real, sendo gerenciada por um software de escalonamento unico. O
segundo algoritmo € orientado a um cendrio de execu¢do heterogéneo e distribuido. A avaliacao
desses algoritmos permite verificar o ganho obtido com a utilizacdo do conhecimento sobre as

aplicacoes paralelas nas decisdes do software escalonador.

Visando atingir esses objetivos, o restante desta tese estd organizado através de 8 Capi-
tulos e 1 Apéndice. O Capitulo 2] apresenta a revisdo da literatura sobre computacio paralela
e escalonamento, abordando também os trabalhos mais relevantes da area de escalonamento

apoiado com a utiliza¢do de informacdes sobre as aplicagdes paralelas.

O Capitulo |3 apresenta os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados: o algoritmo
de aprendizado baseado na arquitetura de redes neurais ART-2A (Carpenter et al., 1991a) e o
algoritmo de aprendizado baseado em instancias (Aha et al., 1991). Nesse capitulo sdo descritos

os detalhes dessas técnicas de aprendizado e dos algoritmos implementados.

O Capitulo |4 apresenta a carga de trabalho empregada nas tarefas de aquisi¢do de co-

nhecimento. Essa carga de trabalho € composta por tracos de execucdo de diferentes centros



de computacido de alto desempenho e de um conjunto de aplicacOes paralelas reais e sintéti-
cas. Nesse capitulo, sdo descritos também detalhes do ambiente de execucdo utilizado para os

experimentos conduzidos com as aplicacdes reais e sintéticas.

O Capitulo|5/descreve a forma de aquisi¢do de informagdes de execucéo sobre as aplica-
coOes paralelas executadas através de um conjunto de tarefas, mapeadas no ambiente de execucao
como processos do sistema operacional. A forma de aquisi¢cdo emprega técnicas de monitoracao
e instrumentac¢do do sistema operacional, visando obter caracteristicas mais detalhadas sobre
a execucdo das aplicagdes. A implementacdo dessas técnicas e sua avaliacdo de intrusdao no
desempenho do sistema, empregando a execu¢do de benchmarks, sio também descritos nesse
capitulo. Nesse capitulo, € apresentado o modelo de aquisi¢do de conhecimento sobre o compor-
tamento de aplicacOes paralelas na utilizacdo de recursos. Esse modelo emprega um algoritmo
de aprendizado baseado na arquitetura de redes neurais ART-2A , que utiliza as informacdes
providas pelos mecanismos de monitoracdo. Estados de utilizagdo de recursos das aplicacdes e
um diagrama de transi¢c@o de estados sao identificados por esse modelo, permitindo classificar as
aplicacdes paralelas quanto ao seu comportamento na utilizacdo de recursos. Um algoritmo de
rotulagc@o € proposto, com o objetivo de identificar os estados identificados pelo modelo. Esse
modelo € definido e aplicado em um conjunto de aplicagdes paralelas reais e sintéticas, € 0s

resultados obtidos sobre o desempenho de classificagdo sdo descritos.

No final do Capitulo |5, é apresentada a implementagdo e avaliagio desse modelo de
aquisi¢do de conhecimento junto ao nicleo do sistema operacional, visando a classificagdo de
processos. Nesse sentido, sdo discutidas as modificagdes necessdrias na implementagdo do
modelo e os resultados obtidos com experimentos, que t€m como objetivo principal a avaliacao
do desempenho computacional do algoritmo proposto. A avaliacdo de desempenho, realizada
através da execucao de benchmarks, permite verificar a intrusdo do modelo no desempenho do

sistema computacional.

O Capitulo |6 apresenta o modelo de aquisi¢do de conhecimento que tem como objetivo
principal a predicdo de caracteristicas de execucao de aplicagdes paralelas, através do histérico
de execucdo de todas as aplicacdes paralelas executadas no sistema. Esse modelo explora as
caracteristicas da carga de trabalho comum ao sistema, através da utilizacdo de atributos das
aplicacdes submetidas para encontrar conjuntos de aplicagdes que compartilham as mesmas
caracteristicas. Esse modelo € aplicado em um conjunto de tragos de execucao de ambientes
de producdo relevantes, e os resultados sdo avaliados e comparados com outras técnicas apresen-
tadas na literatura. Nesse sentido, o desempenho computacional e de aquisi¢do de conhecimento

do algoritmo de aprendizado sdo avaliados.

No Capitulo |7, sao apresentados os dois algoritmos de escalonamento propostos. O
primeiro algoritmo, denominado BACKFILL-IBL, visa melhorar as decisdes do software de
escalonamento em mdaquinas paralelas através da utilizacdo de predicdes sobre o tempo de exe-

cucdo das aplicagOes paralelas. Esse algoritmo € avaliado através de simulacdo e comparado
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com os resultados obtidos com outros algoritmo de escalonamento comuns a0 mesmo cendrio
de execucdo. O segundo algoritmo, denominado GAS, utiliza técnicas de algoritmos genéticos
para encontrar os recursos mais adequados para a execucdo das aplicacdes paralelas. Esse
algoritmo visa utilizar o conhecimento obtido através dos modelos propostos no Capitulos 5|
e /6. O algoritmo GAS é avaliado e comparado com outros algoritmos de escalonamento através

de simulagdo, e os resultados obtidos sdo descritos.

O Capitulo '8 apresenta as consideragdes e conclusoes finais obtidas com o desenvolvi-

mento deste trabalho de doutorado.

O Apéndice|Al apresenta detalhes dos resultados obtidos e suas tabelas estatisticas, que

descrevem a andlise dos resultados obtidos com os experimentos.



2

Computacao Paralela e Escalonamento
de Processos em Aplicacoes Paralelas

2.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo apresenta a revisao dos conceitos e os trabalhos relacionados aos objetivos
desta tese de doutorado. Nesse sentido, a Se¢do|2.2/apresenta os conceitos da drea de computacdo
paralela, enfatizando a utilizacao de sistemas computacionais distribuidos como ambiente de exe-
cugdo. A Se¢do 2.3 apresenta os conceitos e trabalhos da drea de escalonamento de processos em
aplicacoes paralelas. A Secdo 2.4 é dedicada aos trabalhos correlatos na drea de escalonamento
e avaliacdo de desempenho, cujo o objetivo é adquirir conhecimento sobre as aplicacdes que sdo
executadas no sistema computacional. A Secdo apresenta as consideragdes finais sobre os

assuntos abordados neste capitulo.

2.2 Computacao paralela distribuida

Computacado paralela ou processamento paralelo constitui-se na exploragdo de eventos
computacionais concorrentes, através de unidades de processamento que cooperam e comunicam-se (Almasi
1994). O objetivo principal do processamento paralelo é a busca de melhor desempenho para
aplicacdes computacionais que necessitam de maior poténcia computacional, muitas vezes nao

alcancada em arquiteturas seqiienciais.

A exploracdo de eventos concorrentes pode ser realizada em diferentes niveis. Em

um nivel mais pr6ximo ao hardware, o paralelismo pode existir nas unidades funcionais que
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compdem a UCP (Unidade Central de Processamento). Nesse nivel, a granulagﬁoﬁ empregada é
fina, com o paralelismo sendo explorado através de instru¢cdes de maquina que sdo executadas
em paralelo. Essa forma de execugdo paralela tem sido empregada com sucesso em arquiteturas
de hardware que tém muiltiplas unidades funcionais e empregam técnicas de pipeline*. Outra
maneira de obter paralelismo em nivel de instru¢cdes de mdquina € através da utilizacdo de
ambientes de paraleliza¢do automatica, onde o compilador € responsdvel por gerar um programa

paralela a partir de um programa seqiiencial.

Em um nivel intermedidrio, o paralelismo pode ser explorado através de procedimentos
ou subrotinas de programas paralelos que sdo atribuidos aos elementos de processamento e
executados concorrentemente. Geralmente, o paralelismo através de procedimentos necessita

do suporte explicito de linguagens de programacao paralela.

Embora seja possivel aumentar o desempenho no processo computacional utilizando
o paralelismo em niveis de instru¢des de maquina e procedimentos, uma solugdo altamente
empregada é a utilizacdo de granulagdo grossa. Nesse nivel mais alto, o trabalho a ser realizado
¢ dividido em processos ou tarefas, que sdo executadas concorrentemente. Seguindo essa idéia,
uma aplicacdo paralela € um conjunto de processos que interagem entre si para realizar um

determinado trabalho.

A construcdo de aplicagdes paralelas pode ser orientada por dois modelos principais:
o paralelismo funcional e o paralelismo de dados (Quinn, 1994). No paralelismo funcional,
os processos da aplicacdo realizam diferentes fungdes, cada um responsdvel por uma etapa
do trabalho. O paralelismo funcional é também conhecido como MPMD (Multiple Program
Multiple Data). Um modelo mais simples € empregado no paralelismo de dados, onde os
processos tétm a mesma func¢do operando sobre dados diferentes. O paralelismo de dados é
referenciado como SPMD (Simple Program Multiple Data). A aplicacdo de um determinado
modelo estd fortemente relacionado com o problema a ser resolvido e, de acordo com a solu-
¢do, os dois modelos podem ser considerados concomitantemente. Além disso, essa escolha
¢ influenciada pelo hardware que serd empregado. Caracteristicas como modos de execugao,
organizacdo da memdria, heterogeneidade dos recursos e desempenho da rede de interconexao

afetam diretamente o desenvolvimento de aplicagdes e a granulacio do paralelismo empregada.

O suporte em hardware para a computacdo paralela pode ser provido por diferentes
arquiteturas. Recentemente, sistemas baseados em computadores com memoria distribuida t€ém
apresentado desempenho excelente na execu¢do de muitas aplicagdes que empregam intensiva-

mente 0s recursos computacionais, com a promessa de crescimento em sua poténcia computa-

!Granulagiio ou granulosidade (granularity) representa o tamanho da unidade de trabalho destinada aos
processadores (Almasi & Gottlieb, [1994), sendo diretamente relacionada ao hardware e medida em nimero de
instrugdes.

2A técnica pipeline representa uma forma de paralelismo temporal, caracterizado quando existe a execugio de
eventos sobrepostos no tempo. A tarefa a ser executada é dividida em subtarefas, cada uma destas sendo executada
por um estagio de hardware especializado, que trabalha de maneira concorrente com os demais estdgios envolvidos
na computacao .
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cional mantendo uma boa relacdo custo/beneficio. Computadores de memoria distribuida estdao
disponiveis através de maquinas com processamento altamente paralelo (MPP - Massive Parallel
Processing), onde um nimero expressivo de elementos de processamento sdo interligados por
uma rede de comunicagdo de alto desempenho. Outra maneira de se obter uma maquina com
memoria distribuida é através da utilizacdo de sistemas distribuidos, onde computadores de
propésito geral interligados por uma rede de comunicacao e equipados com software distribuido

atuam como uma maquina paralela virtual.

Caracteristicas comuns em sistemas distribuidos, como transparéncia de acesso aos re-
cursos computacionais, seguranca, confiabilidade e interoperabilidade tém sido cada vez mais
almejadas na drea de computacio paralela. Esses fatores, aliados aos problemas de custo e
manutencdo das mdquinas paralelas, t€ém direcionado a utilizac¢do de sistemas distribuidos como

uma plataforma distribuida para a execucio de aplicagdes paralelas.

A computacdo paralela realizada em sistemas computacionais distribuidos, ou compu-
tacdo paralela distribuida, é uma area desafiante. Técnicas e modelos comuns para construgao,
particdo e mapeamento de programas paralelos utilizados no passado, muitas vezes tém a sua
viabilidade reduzida em sistemas distribuidos. Caracteristicas intrinsecas desses sistemas, como
heterogeneidade, fraco acoplamento dos recursos, presenca de aplicagdes com diferentes neces-
sidades computacionais e satisfacdo de usudrios que utilizam interativamente o sistema, criam

necessidades adicionais para o software paralelo.

2.2.1 Arquiteturas paralelas

As arquiteturas paralelas podem ser organizadas através da taxonomia de Flynn & Rudd
(1996). De acordo com essa taxonomia, as arquiteturas sao classificadas através dos fluxos de
dados e instru¢des em quatro classes: SISD, SIMD, MISD e MIMD. As méquinas SISD (Single
Instruction Single Data), tradicionalmente encontradas em computadores que tém apenas uma
UCP, apresentam um fluxo tnico de instru¢des operando sobre um unico fluxo de dados. A ca-
tegoria SIMD (Single Instruction Multiple Data) engloba maquinas com processamento vetorial
e paralelo (empregam grande niimero de processadores especificos), onde o fluxo de instrugdes é
tnico, operando um fluxo multiplo de dados. Maquinas MISD (Multiple Instruction Single Data)
representam arquiteturas onde um fluxo multiplo de instru¢des opera sobre um fluxo multiplo de
dados. Sem representantes na pratica, essa classe orienta apenas componentes especificos da
arquitetura, como por exemplo os pipelines, ndo representando a filosofia de operacdo global da
arquitetura. Finalmente, as maquinas MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) representam
os computadores paralelos que tém um multiplo fluxo de instru¢des, operando sobre multiplos

fluxo de dados.

O paradigma MIMD pode ser obtido através da utilizacdo de varios EPs interconectados

por uma rede de comunicacdo de alta velocidade. Diferente de médquinas de processamento
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paralelo que seguem o paradigma SIMD, méaquinas MIMD tém um nimero menor de EPs, mas
com maior poténcia computacional (Almasi & Gottlieb, 1994). Outra caracteristica de maquinas
MIMD ¢ a possibilidade de crescimento em escala, de modo que a capacidade de processamento

pode ser incrementada de acordo com as necessidades dos usudrios.

Atualmente, maquinas MIMD podem ter instru¢des da classe SIMD para aplicagcdes
especificas que utilizam vdrias midias e que envolvem a utilizacdo massiva de elementos graficos.
Por exemplo, a familia de processadores Intel, iniciando com o processador Pentium II, tem
instrugdes da classe SIMD adicionadas, com o objetivo de melhorar o desempenho de aplicagdes
que necessitam que a mesma operagdo seja executada em dados diferentes. Essas instrucdes sao
chamadas de MMX(MultiMedia eXtension) (Wilkinson & Allen,2004).

Em maquinas MIMD, a memoria pode ser compartilhada ou distribuida entre os proces-
sadores da mdquina paralela. Exemplos de maquina MIMD com memoria distribuida s@o o Intel
Paragon e o IBM CM-5 (Anderson et al., 1995). Solucdes de software geralmente empregados
por esses sistemas sdo o PVM e implementacdes da especificagio MPI (vide Sec¢do 2.2.2),
que permitem o desenvolvimento de aplicacdes paralelas portateis entre plataformas diferentes,

através do modelo de passagem de mensagens.

Existe atualmente uma convergéncia entre maquinas MPP e computadores pessoais e
estacdes de trabalho. Computadores pessoais e estacdes de trabalho estdo sendo interligados por
redes de comunicagio cada vez mais velozes, enquanto que maquinas MPP t€m sido construidas
empregando processadores idénticos aqueles empregados em estagdes de trabalho. Um aspecto
interessante dessa convergéncia € o tempo de projeto de méquinas paralelas. Mdquinas paralelas
tém apresentado uma defasagem de tempo, em relacdo ao microprocessador empregado, de
um ano em relacdo as estagdes de trabalho (Tabela [2.1). Como o avango na tecnologia de
microprocessadores permite uma melhoria de desempenho de 50 a 100% por ano, uma defasagem
dessa magnitude pode distanciar em mais do dobro o desempenho dos processadores aplicados
em estacOes de trabalho em relacdo aqueles empregados em méaquinas MPP (Anderson et al.,
1995).

Tabela 2.1: Comparagdo entre maquinas MPP e estacdes de trabalho com microprocessadores
equivalentes

Maquina Paralela (MPP) Processador Lancamento Estacido de Trabalho Equivalente

T3D 150 MHz Alpha  1993-94 1992-93
Paragon 50 MHz 1860 1992-93 ~ 1991
CM-5 32 MHz SS-2 1991-92 1989-90

Além da defasagem com relagdo ao mercado de microprocessadores, outra fraqueza das
maquinas MPP € o nicho ocupado por elas. Embora sejam altamente atrativas para a implementa-

¢do de aplicagdes em dominios especificos, maquinas MPP t€ém se mostrado inapropriadas para
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outras aplica¢des, como por exemplo servidores de arquivos ou aplicacdes interativas. Outra
desvantagem na utilizacdo de maquinas MPP é o custo elevado de aquisi¢do, manutengio e

atualizacdo.

Apesar dos problemas de custo, defasagem de tecnologia e nicho de aplicacdo, as ma-
quinas MPP apresentam duas caracteristicas importantes para a computagdo paralela: visao
global de uma méquina paralela e alto desempenho da rede de interconexdo. A alta velocidade
de comunicagdo deriva do emprego de roteadores de mensagens rdapidos e implementados em
uma Unica pastilha. A interface de rede é geralmente conectada ao barramento comum entre a
memoria e o processador, ao invés de ser conectada ao barramento padrao de E/S. Essa forma
de implementagdo permite a reducdo significativa da laténcia de comunicacdo. A visdo de um
sistema global significa que a aplicacdo paralela executa em uma colecdo de EPs como uma
Unica entidade, ao invés de uma colegdo arbitrdria de processos distribuidos. Esse agrupamento

de processadores prové facilidades para o gerenciamento dos recursos e aplicagdes.

Redes de estacdes de trabalho e computadores pessoais buscam atualmente atingir tais
caracteristicas. Trabalhos tém sido desenvolvidos para prover valores menores de laténcia e
sobrecarga de comunicac¢do, através do desenvolvimento de software de gerenciamento de co-
munica¢do em nivel de usudrio, como o modelo de mensagens ativas (von Eicken et al., 1992),
e implementacdes de ferramentas de software (vide Secdo [2.2.2) otimizadas para diferentes
arquiteturas (Chiola & Ciaccio, 2000; Lauria & Chien, 1997). A visdo global de um sistema
Unico em sistemas distribuidos € ainda um desafio. Vdrias ferramentas t€m sido propostas
para o gerenciamento de aplicacdes paralelas e recursos, embora ainda exista a necessidade de

ferramentas com maior flexibilidade e transparéncia para o acesso aos recursos computacionais.

Sistemas computacionais compostos de computadores pessoais e estagdes de trabalho di-
recionados a computacdo paralela distribuida sdo referenciados como COWs (Cluster of Worksta-
tions) (Anastasiadis & Sevcik, 1997; Chiola & Ciaccio, 2000; Zhang et al., 2000), NOWs (Networks
of Workstations) (Anderson et al., 1995; Arpaci et al., 1995) e NOMs (Network of Machines) (Zaki et al.,
1995).

Arranjos computacionais (clusters) sdo sistemas computacionais de alto desempenho
compostos por computadores interligados por uma rede local (Mello, 2003). Um arranjo pode
ser dedicado para a solucao de um mesmo problema computacional ou ser utilizado como uma
madquina paralela compartilhada entre varios usudrios. Esses arranjos visam fornecer ao progra-
mador e ao usudrio a visdo de um sistema computacional inico, como uma mdquina paralela

real, mas com custo de aquisicao e manutencao mais reduzido.

Sistemas computacionais baseados em redes de estacdes de trabalho (NOWs) tém como
objetivo aproveitar os recursos computacionais existentes em uma rede de computadores de
proposito geral. Nesse sentido, os computadores sdo empregados por usudrios que utilizam

interativamente estacdes de trabalho e, concomitantemente, por aplicagdes paralelas. Cabe ao
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software de escalonamento gerenciar adequadamente os recursos distribuidos e as requisi¢oes

dos usuarios do sistema, de forma eficiente (Anderson ef al., 1995).

Maquinas paralelas (MPP), arranjos computacionais (COWs) e sistemas baseados em
redes de estacdes de trabalho (NOWS) podem ser interconectados através de redes ndo locais
e geograficamente distantes, formando um aglomerado de recursos computacionais em grande
escala. Esse aglomerado de recursos, chamado de sistemas computacionais em grade (grid
computing), permite que recursos computacionais distribuidos sejam compartilhados remota-
mente (Thain ez al., 2004). Sistemas computacionais em grade devem implementar politicas de

acesso e seguranga para os recursos (Foster & Kesselman, 1997).

A utilizacdo de computadores paralelos, computadores pessoais e estacdes de trabalho,
de modo a obter um grande sistema computacional, constitui um sistema heterogéneo. Essa he-
terogeneidade surge em niveis arquiteturais e configuracionais. Na heterogeneidade arquitetural,
os EPs tém diferentes arquiteturas, com diferentes formas de representacio de dados e poténcia
computacional. A heterogeneidade configuracional surge quando existem EPs de mesma arqui-
tetura, porém com diferentes capacidades de processamento, quantidade de memoria principal e

diferentes laténcias na rede de comunicacio.

Ekmecic et al. (1996) apresentam uma taxonomia para sistemas computacionais hete-
rogéneos, chamada de EM?3 (EMMM Execution Mode Machine Model). Nessa taxonomia,
sistemas heterogéneos sdo classificados em duas dire¢des ortogonais: modo de execugdo e mo-
delo da mdquina. O modo de execucdo € caracterizado pelo tipo de paralelismo encontrado na
arquitetura (por exemplo MIMD ou SIMD). Esse modo ainda pode ser organizado em temporal,
quando alterna os modos de execucdo através de instrugdes de maquina, ou espacial, quando
os modos de execucdo sdao diferenciados por unidades de hardware. O modelo da maquina
define as diferencas entre a arquitetura e o desempenho da maquina, por exemplo uma estacao de
trabalho e um computador pessoal que tém diferentes arquiteturas. Além disso, duas médquinas
com a mesma arquitetura, mas com reldgios (clocks) e/ou quantidades de memoria principal
diferentes produzem desempenhos diferentes e também sio considerados como modelos de
mdaquina diferentes. A heterogeneidade baseada em modelos de maquina € naturalmente es-
pacial. A classificacdo dos sistemas heterogéneos € realizada através da contagem do niimero de
modos de execugdo (EM-execution modes) e do nimero de modelos de maquina (MM-machine
models) (Tabela 2.2).

Tabela 2.2: Taxonomia de Ekmecic et al. (1996) para sistemas computacionais heterogéneos

Classe Descricao Exemplo
SESM modo de execucao Unico e modelo de maquina tnico MPP com EPs homogéneos
SEMM modo de execugdo tnico e modelos de mdquina miiltiplos arquiteturas NOW

MESM  modos de execug¢do multiplos e modelo de mdquina inico  maquinas paralelas especificas
MEMM modos de execugdo e modelos de maquina mdltiplos maquinas paralelas e NOWs
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A heterogeneidade nos recursos introduz uma grande variacdo da poténcia computaci-
onal. Essa variacdo, aliada a possibilidade de utilizacdo de diferentes arquiteturas traz novas
dificuldades que precisam ser gerenciadas pelo software paralelo. Modelos de avaliacdo de
desempenho e indices de desempenho tradicionais em sistemas homogéneos t€ém sua viabili-
dade reduzida em sistemas heterogéneos. Além disso, o software paralelo necessita incorporar
mecanismos eficazes para a gerencia dos recursos que sdo, potencialmente, distintos sob as carac-
teristicas de arquitetura e configuracdo. Uma solucdo empregada para viabilizar a computacao
paralela em sistemas heterogéneos distribuidos € a utilizacdo de ferramentas de software que
permitam a distribui¢do de processos e a geréncia de recursos de modo transparente, liberando
o programador do conhecimento dos detalhes envolvidos. A préxima se¢do trata dessas ferra-
mentas, disponiveis para varios sistemas computacionais distribuidos heterogéneos, permitindo a
utilizacdo orquestrada de vdrias arquiteturas, como computadores pessoais, estacdes de trabalho

e maquinas MPP, interligados através de tecnologias diferentes de comunicagdo.

2.2.2 Ferramentas de software

O modelo arquitetural proposto por von Neuman assume que o processador tem a ca-
pacidade de executar seqiiéncias de instrug¢des (Foster, 1995). Uma instrucdo pode especificar,
além de varias operagdes aritméticas, o endereco de dados a serem lidos da memdria e o en-
dereco da préxima instru¢cdo que serd executada. Na programacgdo seqiiencial, esses recursos
sdo empregados através de uma linguagem de montagem, ou, de uma maneira mais usual,
através de linguagens de alto nivel como C, Pascal ou Fortran. Essas linguagens permitem o
uso de abstracdes (por exemplo if, else, while), que sdo traduzidas automaticamente em c6digo

executdvel pelo compilador.

A programacao paralela necessita de recursos ndo disponiveis diretamente nessas lingua-
gens. Essa necessidade é gerada pela inclusdo de novas fontes de complexidade a programacao
seqiiencial. Na programacdo paralela, sdo necessarios mecanismos para definir quais tarefas
serdo executadas concorrentemente, mecanismos para a ativagdo e finalizacao dessas tarefas e

métodos para coordenar a interacdo entre elas.

Segundo Almasi & Gottlieb (1994), as ferramentas para a constru¢do de programas para-

lelos podem ser organizadas em trés grupos: ambientes de paralelizacdo automatica, linguagens

concorrentes e extensdes paralelas para linguagens imperativas .

3As linguagens de programagdo podem ser classificadas como imperativas ou declarativas. As linguagens
imperativas representam a maioria das linguagens de programacdo hoje empregadas, como por exemplo C, Fortran
e Pascal. Essas linguagens caracterizam-se pela forte ligacdo com as arquiteturas seqiienciais e pela seqiiéncia de
comandos que regem a manutencdo dos dados utilizados pelo programa. As linguagens declarativas sdo aquelas
que enfatizam o problema em si, € ndo em qual arquitetura o programa serd executado. Exemplos de linguagens
declarativas sdo as linguagens para programacao funcional (como orientada a fluxo de dados) e para programacio
l6gica (como Prolog) .
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Os ambientes de paralelizacdo automdtica tentam absorver o paralelismo existente em
um cédigo fonte, escrito geralmente em uma linguagem imperativa, para que seja gerado, de
maneira automatica, um programa paralelo. A grande vantagem dessa abordagem € a utilizacdo

de cddigos seqiiencias legados, reduzindo o trabalho do programador.

As linguagens concorrentes permite a criacdo de programas paralelos através de cons-
trucdes proprias da linguagem. Um exemplo dessa categoria € a linguagem Occam, baseada no
paradigma CSP, que permite a criagdo de aplicagcdes paralelas com o paralelismo procedural em

maquinas com memoria distribuida (Almasi & Gottlieb, 1994).

Extensdes paralelas para linguagens imperativas sdo bibliotecas que permitem a criagao,
comunicacdo e sincronismo entre processos. Essas extensdes sdo implementadas geralmente
através de bibliotecas de passagem de mensagens, que viabilizam a computacdo paralela em

sistemas de memoria distribuida. Exemplos dessas extensdes sdo o PVM e o MPL.

O PVM (Parallel Virtual Machine) é um conjunto de bibliotecas e ferramentas de soft-
ware que permite a criacdo de um sistema computacional dindmico, flexivel e de propdsito
geral (Beguelin et al., 1994; Sunderam et al., 1994; Senger, 1997). Desenvolvido inicialmente
para estagdes de trabalho UNIX, hoje o PVM encontra-se implementado para uma variedade de
plataformas, desde computadores pessoais executando sistemas Linux e Windows, até maquinas

com processamento paralelo. As caracteristicas principais do PVM sio:

e colecao de maquinas (host pool) configurada pelo usuario: as aplicagdes paralelas sdo
executadas em um conjunto de maquinas configuradas, dinamicamente, pelo usudrio. O

usudrio tem total controle para a criagdo e manuten¢do de sua maquina paralela virtual;

e transparéncia de acesso ao hardware: a aplicacdo pode tratar o hardware como uma
colecdo de elementos de processamento virtuais. Assim, a aplicacdo pode atribuir tare-
fas para arquiteturas mais apropriadas, sem a necessidade de distin¢cdo ou adaptagdo nos

métodos de criagdo e comunicagao entre tarefas;

e computacio baseada em processos: a unidade de paralelismo PVM € uma tarefa, que
altera sua execucdo entre computacdo e comunicacdo. E possivel a execucdo de mais
de uma tarefa em um elemento de processamento virtual e essas tarefas sdo mapeadas

localmente através de processos do sistema operacional dos EPs (vide Secdo 2.3.1);

e paradigma de passagem de mensagens e memoria global associativa: as tarefas que
estdo sendo executadas cooperam entre si através da troca de mensagens ou através de

uma memoria global compartilhada associativa*;

A partir da versdo PVM 3.4, € possivel também a utilizacao do modelo de memdria associativa, similarmente ao
modelo considerado pelo ambiente LINDA (McBryan,|1994). Seguindo essa idéia, a comunicagdo e sincronizacdo
entre tarefas € possivel através de operagdes de escrita e leitura em uma memdria associativa. Outras funcionalidades
existentes a partir dessa versdo sdo: os manipuladores de mensagens (message handlers), que permitem o disparo
automdtico de rotinas da aplicacdo do usudrio em resposta ao recebimento de mensagens; os contextos de
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¢ utilizacdo de ambientes heterogéneos: o PVM oferece suporte a heterogeneidade em
nivel das arquiteturas dos elementos de processamento virtuais, assim como em nivel
de rede de comunicacdo. Assim, mensagens podem ser trocadas entre maquinas com

diferentes formas de representacdo de dados.

O modelo computacional PVM considera que uma aplicagdo € composta de vdrias tare-
fas, de forma que cada tarefa € responsavel por uma parte do trabalho a ser realizado. No PVM, a
construcdo de uma aplicagdo paralela pode ser feita através de 3 métodos: paralelismo funcional,
paralelismo de dados e o paralelismo hibrido, com algumas tarefas da aplicacdao seguindo o

paralelismo de dados e outras o paralelismo funcional.

A implementacdo PVM € composta por uma biblioteca de comunicacido e por uma co-
lecdo de processos daemon, que sdo executados nos elementos de processamento virtuais. A
biblioteca de comunicacdo disponibiliza para a aplicagdo paralela, através de uma interface
de programacdo, primitivas de comunicacio e sincronizagdo, enquanto 0S processos daemon
atuam na geréncia da maquina paralela virtual e no roteamento de mensagens. Em arquiteturas
baseadas em estacdes de trabalho, o PVM emprega a pilha de protocolos TCP/IP para prover a
comunicacao na rede de comunicacgdo (Souza et al., 1997). Em maquinas multiprocessadas com
memoria distribuida, as primitivas de comunica¢do sdo mapeadas diretamente nas chamadas
nativas do sistema. Em maquinas multiprocessadas com memoria compartilhada, as primitivas

sao implementadas utilizando buffers residentes em memoria.

O MPI (Message Passing Interface) € uma especificacdo de rotinas de comunicagdo para
ambientes de passagem de mensagens, criado por um férum de pesquisadores da drea de com-
putacdo de alto desempenho. Diferente do PVM, que constitui uma biblioteca de comunicagao,
o MPI € uma especificacdo que define como serd a interface de programacdo e a semantica das

rotinas de comunica¢do (MPI Forum, 1997).

O objetivo principal do MPI € permitir que aplicagdes paralelas sejam portateis entre di-
ferentes plataformas, sejam maquinas MPP ou sistemas distribuidos. Além disso, o MPI oferece
a possibilidade de executar, de modo transparente, em sistemas heterogéneos H Assim, diferentes
implementa¢des podem explorar as diferentes caracteristicas da arquitetura alvo. Exemplos
de implementacoes sdo: MPICH E, CHIMP E, LAM , e UNIFY E Existem também outras
implementagdes especificas para as maquinas paralelas, por exemplo Cray T3D, IBM SP-2,
NEC Cinju e Fujitsu AP1000.

mensagens, que fornecem mecanismos para implementar escopos para mensagens, evitando a perda ou recebimento
indevido de mensagens; e os grupos estaticos, que visam diminuir o impacto no desempenho criado por servidores
dinamicos de tarefas (Senger & de Gouveia, 2000).

SEntretanto, 0 MPI ndo proibe que implementacdes sejam destinadas apenas para sistemas homogéneos e ndo
define que as implementagdes existentes sejam interoperdveis (MPI Forum, 1997).

Oftp://ftp.info.mcs.anl.org/pub/mpi (visitado em 04/09/2001)

"ftp://ftp.epcc.ed.ac.uk/pub/chimp/release/chimp.tar.Z (visitado em 04/09/2001)

8ftp://ftp.tbag.osc.edu/pub/lam (visitado em 04/09/2001)

ftp://ftp.erc.msstate.edu/unify (visitado em 04/09/2001)
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O padrao MPI possui vdrias rotinas para o envio de mensagens, suporte para grupo de
processos e criacdo de contextos para mensagens, e as aplicacdes paralelas podem ser escritas
nas linguagens C e Fortran. Diferente do PVM que possui basicamente 3 semanticas |'” para
comunicacdo entre processos, 0 MPI possui varias formas de comunicacao entre processos, que

podem ser otimizadas para a arquitetura alvo.

Outra abordagem para o desenvolvimento de aplicacdes paralelas € a utilizacao de objetos
distribuidos. A grande motivacdo para essa abordagem € a possibilidade de reuso do cédigo
paralelo, que muitas vezes ndo é possivel através do emprego restrito de ambientes de passa-
gem de mensagens. Um exemplo de middleware para a geréncia de objetos distribuidos € o
CORBA (Xu & He, 2000).

A arquitetura CORBA (Common Object Request Broker Architecture) é uma especifica-
¢do da OMG (Object Management Group), que permite a execugdo de aplicacdes distribuidas
construidas de acordo com o paradigma de orientacao a objetos. Nesse contexto, uma aplicagdo
CORBA ¢ constituida de um conjunto de componentes de software independentes, chamados de
objetos CORBA. A infraestrutura de comunicacao entre os objetos € gerenciada pelo gerente de
requisicoes ORB (Object Request Broker), que permite a invocacdo direta entre os objetos. As
operacdes que um objeto pode realizar sdo especificadas através de uma linguagem de definicao
de interface (IDL).A arquitetura CORBA ¢ independente da linguagem na qual os objetos sdo
implementados. Por exemplo, um objeto pode ser implementado na linguagem C++ e pode ser

chamado por um cliente implementado na linguagem Java.

O paralelismo em aplicacdes CORBA pode ser obtido no escopo dos objetos, com objetos
implementados através de varias threads. Essa forma de paralelismo ndo requer modifica¢des na
especificacio CORBA e permite a exploracao de eventos concorrentes em varios processadores,
que tém acesso a mesma memoria compartilhada. Entretanto, essa forma de paralelismo €
limitada, pois, a medida que cresce o nimero de objetos sendo executados na mesma maquina,

crescem também problemas de disputa durante o acesso a memoria principal.

Implementacdes recentes exploram, através de extensdes na interface de definicdo e
mecanismos assincronos de invocacao de objetos, o paralelismo existente entre objetos residentes
em diferentes maquinas. Exemplos dessas implementacdes sdo o Cobra (Beaugendre et al.,
1997) e o PARDIS (Keahey & Gannon, 1997), que permitem o desenvolvimento de aplicagdes
paralelas de acordo com o modelo SPMD, e o PCB (Xu & He, 2000), que permite o desenvolvi-
mento de aplicagdes orientadas aos modelos SPMD e MPMD. Com o mesmo objetivo, Santos
(2001) apresenta, através de modificacdes em uma implementacdo da especificagio CORBA,
uma extensdo eficiente dos mecanismos de distribui¢cdo de processos € sua integracdo com o
software de escalonamento, sem alteracdes na interface de defini¢do. Esse trabalho confirma a

viabilidade da utilizacdo do modelo CORBA para o desenvolvimento de aplicacdes paralelas,

105end bloqueante assincrono, receive bloqueante assincrono e receive nio bloqueante.
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demonstrando que o desempenho alcangado, empregando implementacdes eficientes desse mo-
delo, é compardvel ao desempenho obtido com ferramentas construidas especificamente para a

computacao paralela (Santos et al., 2001).

2.2.3 Medidas de desempenho

As medidas de desempenho surgem da necessidade de quantificar o desempenho obtido
em um sistema computacional. Essas medidas estdo diretamente relacionados com os objetivos

da avaliacdo e tém sua adeqiiabilidade dirigida para diferentes situagoes.

Uma medida comumente empregada na drea de computagdo paralela é o speedup. Essa
medida reflete o ganho no desempenho na execu¢do de uma aplica¢do paralela utilizando P ele-
mentos de processamento. Formalmente, o speedup em sistemas homogéneos (i.e., onde todos os
EPs t€ém a mesma organizacdo arquitetural e mesma poténcia), pode ser definido como (Almasi & Gottlieb,
1994):

_ Tseq 2.1

S(P) = Tpar

Similarmente, a eficiéncia (Ip) obtida com o processamento paralelo, utilizando P elementos de

processamento, pode ser definida como:
E(P)=—+ (2.2)

O speedup ideal € igual ao nimero P de elementos de processamento E Exemplificando, uma
aplicagdo seqiiencial que gasta 300 unidades de tempo para ser executada em um tnico EP e 100
unidades de tempo na execucao de sua versdo paralela em 4 EPs, possui um speedup iguala 3 e a

eficiéncia obtida é igual a 0, 75, ou 75%. Nesse caso, o speedup ideal seria igual a 4 (Figura .

6 T T T T T
Ideal +
Real S
5+ - 1
s 40 - 1
s}
8 - -=X
a3l . . - 1
2 r t 1
1 ! ! ! ! !
1 2 3 4 5 6 7

Elementos de Processamento

Figura 2.1: Speedup de uma aplicacdo paralela

""Em algumas situacdes, o speedup pode ser maior que o niimero de elementos de processamento considerados,
situacdo que é chamada de anomalia de speedup ou speedup super-linear (Foster, 1995).
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O speedup € geralmente inferior ao ideal devido a parcela do c6digo que deve ser obri-
gatoriamente executada seqiiencialmente e ao tempo de processamento envolvido para a cri-
acdo, comunicacao e sincronizagdo entre processos. A Lei de Amdahl define que o speedup
maximo (5,4, (P)) que pode ser alcancado, utilizando P elementos de processamento e uma
aplicacdo paralela que possui uma fracdo f (0 < f < 1) de cédigo que deve ser, obrigatoria-

mente, executado seqiiencialmente é:

Spaa(P) < —

< 17 (2.3)
F+5t

Isso indica que um nimero pequeno de operacdes seqiienciais pode limitar significantemente o
speedup obtido através da execugdo paralela. Por exemplo, se a aplicagcdo paralela possui uma
parcela de 10% de operagdes que necessitam ser executadas seqiiencialmente, o speedup maximo
que pode ser obtido € igual a 10, ndo importando a quantidade de EPs empregados (Quinn,
1994). Entretanto, essa lei ndo contempla certas aplicagdes paralelas, onde a fracao seqiiencial do
programa ¢ reduzida a medida que o tamanho do problema aumenta. Esse fendmeno, conhecido
como Efeito Amdahl, permite que o speedup aumente linearmente em reflexo ao incremento no

tamanho do problema (Quinn, 1994).

Em sistemas heterogéneos, a selecdo do EP onde é medido o tempo de execucao seqiien-
cial da aplicacdo (1'seq) é importante. Um sistema heterogéneo pode ser modelado como um
grafo G = (V, E; ), onde os nés V' sdo os EPs, as arestas £ sdo as conexdes entre os EPs e onde
a : V — [0,1] é o desempenho normalizado do EP. Sendo ¢, o tempo gasto por um EP para
executar uma aplicagdo seqiiencial e ¢,, 0 tempo necessario em um elemento de processamento v,
entdo a,, = t,0/t, é o desempenho de v em relagdo a vy. Através desse modelo, o speedup pode
ser definido como:

S(v) = o 2.4)

ty
onde ty corresponde ao tempo gasto em V' elementos de processamento. Como pode ser obser-
vado, nesse caso o speedup depende do elemento de processamento de referéncia vgy. A eficiéncia
pode ser definida, ao invés da razdo entre o speedup e o nimero de elementos de processamento,

dividir o speedup pelo desempenho total dos elementos de processamento considerados:

S(V)

E(V) - Z %

(2.5)

As medidas de desempenho speedup e eficiéncia permitem observar o desempenho na
execucdo de aplicacdes paralelas relacionando a quantidade de EPs atribuidos para a aplicacgao,
nao medindo diretamente diferentes fatores que influenciam o desempenho, como por exemplo
a carga paralela do sistema no momento da execucao. Além disso, em determinadas situacdes o
alvo da avaliacdo de desempenho nao € a aplicacdo paralela e sim o software paralelo responsavel
por gerenciar os recursos do sistema. Nesse contexto, outras medidas de desempenho podem ser

empregadas, como por exemplo o tempo de resposta, throughput, power e slowdown.
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O tempo de resposta pode ser definido como sendo o intervalo de tempo desde a soli-
citacdo de um servigo até o término da execugdo desse servico pelo sistema (Jain, 1991). Na
area de computacio paralela, essa medida geralmente indica o tempo gasto pelo sistema para
finalizar a execugdo da aplicacdo paralela, considerando dessa forma a aplicag@o paralela como
uma requisicao unica. Uma variacdo dessa medida € o tempo médio de resposta, que indica o
desempenho durante a execugdo de aplicacdes paralelas, dentro de um intervalo de tempo, em um
sistema multiprogramado. O tempo médio de resposta (T), considerando n aplicagdes paralelas

finalizadas, pode ser formalmente definido como:
— 1
T=lim — ) (6 — a) (2.6)

onde « corresponde ao instante de tempo que a solicitacdo foi feita e d representa o instante de
tempo em que a solicitacdo foi completada pelo sistema. Essa formalizagdo indica que o tempo
médio de resposta cresce a medida que aumenta a utilizagdo do sistema. Esse comportamento
pode ser observado na Figura (2.2,

Outra medida comumente empregada € o throughput, que representa a taxa na qual as re-
quisicdes sdo atendidas pelo sistema. Novamente, na area de computagdo paralela as requisi¢oes
representam as aplicacdes paralelas. Assim, o throughput (p) pode ser definido, de acordo com
a equagdo 2.7, como a razdo entre a quantidade de aplicagdes paralelas (V) finalizadas em um

intervalo de tempo (A t) (Figura 2.3).
N
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Figura 2.2: Tempo de resposta em relagdo a Figura 2.3: Throughput em relacdo a utiliza-
utilizacdo do sistema c¢do do sistema

A medida de desempenho power € a razdo do throughput pelo tempo médio de resposta
do sistema:

(2.8)

power =

Nl
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Quando o throughput aumenta (i.e., mais aplicacdes sdo processadas por segundo) com um tempo
médio de resposta fixo, ou quando o Tempo médio de resposta diminui com um throughput fixo,
o power do sistema aumenta. A Figura 2.4 exemplifica a medida power, relacionando o tempo

de resposta e o throughput apresentados nas Figuras 2.2 e[2.3.

151 1

Power

05 1

!

0 L L L
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Capacidade do Sistema

Figura 2.4: Power em relacdo a utilizagdo do sistema

A medida slowdown (Harchol-Balter & Downey, 1997) caracteriza o atraso imposto pelo
sistema computacional para uma aplicagdo paralela ou um processo, relacionando o tempo agre-
gado de processamento (wall time) e o tempo de utilizagdao do elemento de processamento. Sendo
Tiweu 0 tempo de processamento agregado e 7., o tempo de utilizagdo efetiva do elemento de

processamento, o slowdown (S) é igual a:

~

S: wall 2.9
Ty (2.9)

A medida slowdown €, geralmente, empregada para verificar a carga de um determinado
EP. A situagdo ideal para os processos da aplicagdo paralela, € quando o slowdown € igual a 1,
situacdo que ocorre quando todo o tempo de processamento € gasto com os processos. Um EP
saturado impde valores maiores de slowdown para os processos em execu¢do. Por exemplo, um
EP que possui slowdown igual a 2 indica que metade do tempo de execucdo de um processo €
causado por sobrecargas adicionais causadas pelo sistema computacional na geréncia de outros

Processos.

Alguns autores (Corbalan et al., 2001; Feitelson & Rudolph, 1998) consideram a medida
slowdown como sendo a razdo entre o tempo de resposta da aplicacdo (coletado durante a
execucdo de um experimento) e o tempo de resposta em uma maquina dedicada, com um nimero
de EPs que satisfazem os requerimentos da aplica¢do. Nesse caso, € necessario o conhecimento
prévio do tempo de resposta da aplicacdo paralela em condicdes ideais, informagao que muitas

vezes nao € disponivel.
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2.3 [Escalonamento de processos em aplicacoes paralelas

Um dos grandes desafios existentes em sistemas computacionais paralelos e distribui-
dos é o desenvolvimento de técnicas eficientes para a distribuicdo de processos de aplicacdes
paralelas entre os elementos de processamento. Essa atividade de distribui¢do, conhecida como
escalonamento de processos (Job Scheduling), visa atingir um conjunto de objetivos relacionados
com medidas de desempenho, por exemplo minimizar o tempo médio de resposta e/ou maximizar
a utilizacdo dos recursos. Esses objetivos sao muitas vezes conflitantes e o escalonador, software
responsdvel pela atividade de escalonamento, deve tomar decisdes que sdo influenciadas por

diversos fatores.

Alguns dos fatores que influenciam as decisdes do escalonador sdo: a carga de trabalho
paralela do sistema, a presenca de aplicacdoes com diferentes caracteristicas, o hardware da rede
de comunicacdo, o sistema operacional nativo e o hardware dos EPs. Além disso, o escalona-
mento torna-se mais importante a medida que cresce a utilizacdo de COWs e NOWs em dominios
como sistemas de base de dados, servidores WEB e multimidia. Esses dominios apresentam
aplicacdes com diferentes necessidades de qualidade de servigco, ndo relacionadas apenas com
medidas de desempenho como tempo de resposta ou capacidade de trabalho do sistema. Essas
aplicagdes apresentam divergentes caracteristicas de computacdo, comunicagdo e operacoes de

E/S, ressaltando ainda mais a importancia do escalonamento.

O escalonamento € realizado através de mecanismos de escalonamento ou algoritmos de
escalonamento. Algoritmos de escalonamento seguem politicas de escalonamento, recebendo
parametros que definem a reacdo do escalonador para diferentes situacdes. As politicas repre-
sentam decisdes como "permitir que aplicagdes com tempo menor de execucao sejam executadas
prioritariamente” ou "permitir que aplicagdes interativas tenham maior prioridade”, embora os

termos "politica" e "mecanismo" sejam, muitas vezes, empregados como sindnimos.

O escalonamento em sistemas computacionais distribuidos pode ser organizado através
de duas etapas. Na primeira etapa, o escalonador € responsavel por decidir, entre as vdrias
aplicacdes que sao submetidas ao sistema, o conjunto de aplicacdes que terdo acesso aos recursos
computacionais, a localizacido dos recursos e quantidade de recursos que serdo disponibilizados
a aplicagcdo. Na segunda etapa, os processos que compdem a aplicacdo sao mapeadas localmente

nos EPs, através de processos ou threads.

Casavant & Kuhl (1988) apresentam uma taxonomia para o escalonamento em sistemas
distribuidos de propdsito geral. De acordo com essa taxonomia, a primeira etapa, que recebe
as aplicacOes paralelas e realiza a atribuicdo de recursos, ¢ chamada de escalonamento global.
A segunda etapa, responsavel pela multiplexacdo da poténcia computacional local aos EPs, €
chamada de escalonamento local. De acordo com o tempo em que as decisdes do escalonador
sdo tomadas, essa taxonomia também organiza o escalonamento global em estético e dindmico.

No escalonamento estético, as decisdes sdo tomadas em tempo de compilagdo da aplicagdo,
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assumindo que as informacgdes sobre o sistema estdo disponiveis nesse interim. Nesse contexto,
€ comum a modelagem da aplicagdo através de grafos, onde os nés s@o representados pelos pro-
cessos e o0s arcos representam as dependéncias (relacionadas com transferéncia de informacoes)
entre os processos. Para a resolu¢do desse modelo sdo empregados algoritmos que buscam dentro
do espaco de estados uma solucao 6tima ou, quando algumas informagdes nao estdo disponiveis,
sub-6tima para o problema. Heuristicas podem também ser empregadas na busca de uma solucao

aceitdvel para o problema.

Diferente da forma estdtica, o escalonamento dindmico assume que muito pouca ou
nenhuma informagdo sobre o comportamento e necessidades da aplicacdes quanto aos recursos
€ previamente conhecida. As decisdes do escalonamento dindmico podem estar centralizadas ou
distribuidas entre os diversos EPs. Quando as decisdes sdo distribuidas, o escalonamento pode
ser cooperativo, quando os EPs interagem durante a alocacdo de recursos, ou nao cooperativo,

quando os escalonadores trabalham isoladamente.

2.3.1 Escalonamento local

O escalonamento local €, geralmente, implementado pela imagem do sistema operacional
que executa no EP. Para isso, o sistema operacional representa os programas em execu¢do
através de processos. O processo constitui 0 programa em execucdo e suas informagdes, como
por exemplo contador do programa (program counter) e conteido dos registradores. Sob essa
defini¢do, processos sdo entidades dinamicas, representando a imagem do programa em execu-
¢ao (Ritchie & Thompsom, 1974). Uma abordagem alternativa aos processos € a utilizacdo de
threads (Tanenbaum, 1992; Coulouris ef al., 1994), que é uma solu¢do implementada através de
bibliotecas em nivel de usudrio ou de kernel, onde os programas em execu¢do podem solicitar
varias linhas de controle. Nesse caso, busca-se reduzir o impacto durante a troca de contexto e a

melhoria no desempenho de servidores de recursos de E/S.

No escalonamento local, a politica de escalonamento predominante em diversos sistemas
€ o escalonamento de curto prazo (short term scheduling) (Leffler et al., 1989). Essa politica visa
favorecer processos interativos, pois aumenta a prioridade de processos que residem no estado
de bloqueado E por muito tempo e reduz a prioridade de processos que acumulam quantidades

significantes de tempo de execucdo. Essa politica possui implementagdes através de algoritmos

2De uma maneira geral, um processo pode residir em 3 diferentes estados: executando, pronto e bloqueado.
Um processo encontra-se no estado de bloqueado quando executa um pedido ao sistema operacional, geralmente
um recurso de E/S, e fica aguardando até que o sistema possa atender ao pedido. Um processo vai para o estado
de pronto, quando o escalonador verifica que o seu quantum expirou ou quando sai do estado de bloqueado. Um
processo reside no estado executando quando o escalonador atribui o elemento de processamento ao processo,
que antes encontrava-se no estado de pronto, para que este possa ser executado. Em sistemas com apenas uma
UCP, apenas um processo encontra-se no estado executando em um determinado instante de tempo, mas varios
processos nos estados pronto e bloqueado podem existir. Com essa multiprogramagao e preempg¢ao, os usudrios tém
a impressdo de que o sistema executa todos os processos em paralelo, mas o que existe € um pseudoparalelismo
entre os processos concorrentes (Tanenbaum, 1992).
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que empregam filas multiplas, que sdo organizadas através de prioridades. O escalonamento
dentro de cada fila €, geralmente, realizado através de um algoritmo round-robin, ou em algumas
situagdes, através de uma disciplina FCFS (First-come, first-served). Exemplos de sistemas

operacionais que implementam esses algoritmos sdo o UNIX 4.3 BSD, o Solaris, IRIX e Linux.

No sistema operacional UNIX 4.3 BSD (Leffler et al., 1989), os processos podem estar
em execucdo nos modos usudrio e kernel. O processo executa em modo usudrio e entra em
modo kernel quando executa chamadas ao sistema (system calls), que é modo privilegiado para
acesso aos recursos. O algoritmo de escalonamento segue a politica de curto prazo, sendo que as
informacdes sobre 0s processos sdo armazenadas em estruturas chamadas de tabelas de processos
(proc tables). O escalonamento dentro das filas multiplas € realizado de acordo com a disciplina
round-robin, com um quantum de 100 milissegundos. As estruturas do sistema responsaveis por

armazenar informacdes sobre o processo sao atualizadas a cada 4 pulsos do relégio programavel.

Assim como o UNIX 4.3 BSD, o sistema Solaris (Zhang et al., 2000) emprega filas mul-
tiplas, com niveis de prioridade variando entre 0 e 59 e quantum variando entre 20 e 200 milisse-
gundos. Uma abordagem similar € empregada pelo sistema IRIX (Barton & Bitar, 1995). Nesse
sistema, a politica de curto prazo é considerada, sendo que o sistema organiza 0s processos em
4 classes: kernel, tempo real, tempo compartilhado e processamento background. Em sistemas
com mais de uma UCP, o IRIX utiliza o mecanismo gang scheduling (vide Secdo 2.3.2) e

heuristicas para uma melhor utiliza¢ao da cache do sistema.

O sistema operacional Linux (Bovet & Cesati, 2000) estabelece 4 estados possiveis para
os processos, além do estado executando: pronto, bloqueado, stopped e zombie E O Linux
estabelece as classes de processos tempo real e normal. O algoritmo de escalonamento emprega
o algoritmo round-robin para processos da classe normal, e o algoritmo round-robin ou FCFS

para processos da classe tempo real ['*,

Quando as primeiras versdes de sistemas operacionais multiprogramados foram desen-
volvidas, processos interativos restringiam-se a aplicacdes simples como editores de texto com
interacdo através do teclado (Ritchie & Thompsom, 1974). Atualmente, os algoritmos de es-
calonamento que implementam a politica de curto prazo e seus parametros t€ém sido estudados
visando melhorar o tempo de resposta de processos interativos atuais. Processos interativos
atuais envolvem a utilizacao de outros dispositivos de interacdo com o computador e aplicacdes
com caracteristicas multimidia, englobando dudio e video. A versdo mais recente do nicleo do
sistema operacional Linux (nucleo 2.6) traz algumas melhorias, por exemplo a alteracio da taxa
do relégio programavel de 100 para 1000 H z, visando melhorar o tempo de resposta de aplicacdes
interativas (Etsion et al., 2004).

13Um processo entra no estado stopped quando recebe algum sinal (signal) do sistema (por exemplo SIGSTOP),
e retorna para o estado de pronto ap6s receber um novo sinal (por exemplo SIGCONT). Geralmente, um processo
encontra-se nesse estado quando estd sendo depurado. Um processo no estado zombie é aquele que finalizou a sua
execucdo, mas por algum motivo, suas estruturas, criadas e mantidas pelo sistema operacional, ainda estdo ativas.

4Processos da classe tempo real tém prioridade maior que a prioridade de qualquer processo da classe normal.
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2.3.2 Escalonamento global

Um sistema computacional distribuido € constituido de vérios recursos, que devem ser
compartilhados entre os vérios usudrios do sistema. A arbitragem dos recursos é realizada por

software de geréncia, responsdveis por atender as requisi¢des de acesso aos recursos.

O escalonador atua como um gerente de recursos. Sob essa perspectiva, o escalonador
é responsdvel por permitir o acesso aos EPs, estabelecendo politicas para que os consumidores
(representados pelas aplicagdes) obtenham recursos de maneira ordenada. Através de uma po-
litica, o escalonador atua no sistema computacional. As politicas de escalonamento podem ser
organizadas através duas dimensdes, em relagcdo ao tempo (time sharing) e em relagdo ao espaco

de EPs (space sharing).

Compartilhamento do tempo (time sharing)

O compartilhamento do tempo é uma extensao direta do compartilhamento do tempo em
sistemas uniprocessados (vide Se¢@o/2.3.1), que pode ser, empregando a taxonomia de Casavant & Kuhl
(1988), centralizado ou distribuido. O compartilhamento de tempo centralizado existe através da
utilizagao de uma fila global (global queue) compartilhada pelos EPs do sistema. A grande van-
tagem do compartilhamento centralizado € que o compartilhamento de carga entre os EPs € auto-
matico, desde que nenhum EP fica ocioso esperando por um novo processo (Feitelson & Rudolph,
1998). Por outro lado, o acesso dos EPs a fila global pode causar disputa, problema que cresce
com o numero de EPs. Além disso, outro problema que surge dessa abordagem € que os
processos sdo potencialmente executadas, em cada quantum, em diferentes EPs. Isso causa
ineficiéncia na utilizagdo da memdria principal e da memoria cache (Feitelson & Rudolph, 1998).
O compartilhamento de tempo centralizado geralmente requer modificagdes no sistema operaci-
onal, fato nao desejavel, e, muitas vezes ndo possivel, em sistemas distribuidos de propdsito

geral.

O compartilhamento de tempo distribuido ocorre quando os processos sdo atribuidas aos
EPs do sistema, de forma que os escalonadores locais tém total liberdade e tomam decisoes iso-
ladas com relacdo aos demais EPs. Essa abordagem pode ser implementada em nivel de usudrio,
com um software de escalonamento (vide Secdo 2.3.3) sendo responsdvel pela distribui¢do dos

processos e os escalonadores locais, responsaveis pela geréncia do compartilhamento de tempo.

Diferente do modo centralizado, no modo distribuido os EPs estdo sujeitos a diferencas de
carga de trabalho, devido a possivel atribuicio demasiada de processos para determinados EPs
e a subutilizagdo de outros. Em sistemas distribuidos, as diferencas de carga também surgem
pela influéncia externa (ao software de escalonamento), causada por usudrios que submetem

arbitrariamente suas aplicacdes seqiienciais e/ou interativas. Esse fato cria a necessidade do
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compartilhamento de carga ou balanceamento de carga, que é um objetivo para o software de

escalonamento para sistemas distribuidos.

Uma forma de obter balanceamento de cargas € através de migragdo de processos entre
os EPs, abordagem que permite melhorar o tempo de resposta do sistema, diminuindo o trabalho
de EPs sobrecarregados e utilizando ciclos de processamento de maquinas ociosas. Para cumprir
esse objetivo, € importante definir como serd o relacionamento entre os EPs do sistema, durante a
troca de informagdes sobre a carga de trabalho. Shivaratri ef al. (1992) organiza os componentes
dos algoritmos de distribuicdo de carga em quatro classes: politica de transferéncia, politica
de selecdo, politica de localizacdo e politica de informacdo. Cabe a politica de transferéncia
definir os EPs participantes (transmissor e receptor) para a transferéncia de carga, baseando-se
na carga de trabalho do EPs. A politica de selecao define o conjunto de processos que deve ser
migrado, observando pardmetros como o tempo de execucao acumulado e dependéncias locais
dos processos. A criacdo de um relacionamento entre o transmissor € o receptor de carga esta
sob a responsabilidade da politica de localizacdo. A politica de informacao define quando e quais

informacdes sobre a carga do sistema serdo coletadas, assim como a sua origem.

Alguns ambientes de escalonamento, por exemplo o Condor (vide Se¢do 2.3.3), em-
pregam a migracdo de processos com o objetivo principal de preservacdo da autonomia do
computador. Nessa abordagem, o computador € utilizado para o processamento paralelo apenas
se estd ocioso. Quando um usudrio passa a utilizar esse computador, a migracdo de processos
¢ utilizada, com os processos sendo atribuidos para outros EPs. Assim, busca-se aumentar a

satisfacdo dos usudrios durante a utilizagdo interativa do sistema.

O custo para migracao de processos em sistemas distribuidos € significativo. Esse custo
envolve o salvamento do contexto do processo, através de técnicas de checkpointing. Checkpoin-
ting corresponde a acdo de efetuar o salvamento das informacdes sobre o estado atual de uma
aplicacdo (ou processo) em um meio de armazenamento confidvel, e, na presenca de falha ou ap6s
a migracao para outra maquina, recuperar a execucao da aplicagdo em um estado consistente, ao
invés de reiniciar a execugao da aplicacdo. Essa acdo pode ser configurada para ser executada em
intervalos de tempo fixos ou em pontos distintos no c6digo do programa, e pode ser realizada pelo
programador, pelo compilador ou pelo hardware. Geralmente, as informag¢des que empregadas
sdo o espaco de enderecamento e de pilha do processo, arquivos abertos, sinais pendentes,
estado do processador e outras informacdes pertinentes ao objetivos do salvamento (Ziv & Bruck,
1996).

O custo envolvido na transferéncia dos processos pela rede de comunicac¢ao nao € Unico.
O tratamento de dependéncias locais ao EP, o novo estabelecimento de comunicacdo entre
os processos € a heterogeneidade de recursos também sdo fatores importantes que devem ser
considerados para a implementagdo da migracao de processos. Além disso, € importante o
conhecimento da carga de trabalho paralela do sistema, principalmente se for possivel estabelecer

uma distribui¢ao de probabilidade para o tempo de vida dos processos. Com informagdes desse
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nivel, é possivel amortizar os custos envolvidos na migra¢ao de processos, migrando preferen-
cialmente processos que provavelmente exijam maiores tempos de execucdo. Nesse sentido,
Harchol-Balter & Downey (1997) apresenta a andlise de cargas de trabalho reais ¢ um modelo
de predi¢do de tempo de vida de processos. Através desse modelo, identificam-se quais sdo os
processos que irdo executar por mais tempo, e, assim, mais aptos para serem migrados. Mostra-se
assim a importancia da utilizacdo do conhecimento sobre a carga de trabalho do sistema na

tomada de decisoes do software de escalonamento.

Escalonamento cooperativo (co-scheduling)

Um problema que surge em politicas de compartilhamento de tempo distribuidas € a
falta de sincronizacdo entre os EPs que compdem o sistema. A falta de sincronizacio entre os
EPs durante a execugdo das aplicacdes produz uma degradacdo considerdvel no desempenho,
principalmente em aplicagdes constituidas por processos que interagem freqiientemente entre si.
Arpaci et al. (1995) observam, através de simulacdo, que com um tamanho de guantum igual
a 100 milissegundos e com desvio de sincronizacdo (coscheduling skew) entre os EPs igual a
10 miliSSﬁundos, € imposto um atraso (slowdown) de 10% na execugdo de certas aplicacdes

paralelas '°.

Uma forma de garantir a sincronizacao entre os escalonadores locais em politicas time
sharing € através de mecanismos de escalonamento cooperativo (coscheduling), que permitem
que os processos de uma aplicacdo paralela sejam escalonados em seus respectivos EPs ao
mesmo tempo (Corbalan et al., 2001). Variacdes dessa forma de escalonamento sdo os mecanis-
mos gang scheduling e family scheduling. A abordagem gang scheduling (Zhang et al., 2000) é
baseada na observagdo de que alguns processos da aplicacao interagem freqiientemente, e, apenas
estes, devem ser escalonados ao mesmo tempo. Na estratégia family scheduling (Feitelson & Rudolph,
1995b), o escalonamento cooperativo € realizado mesmo quando existe um nimero menor de EPs

que o nimero de processos, através de um segundo nivel de compartilhamento de tempo.

De maneira geral, o escalonamento cooperativo e suas variagdes, requerem alguma forma
implicita ou explicita de sincronizacdo entre os escalonadores locais. O custo de implementacao
da sincronizagdo explicita associada a uma fila global em arquiteturas fracamente acopladas &,
muita vezes, proibitivo (Feitelson & Rudolph, 1995b). Mensagens de sincroniza¢do enviadas
por um EP mestre, podem chegar atrasadas nos demais EPs, devido ao trafego na rede de
comunicacdo. Além disso, mesmo se fosse possivel tal sincronizacdo, os desvios de relogio

(clock skews) que ocorrem nos processadores dos EPs, ainda existiriam (Lamport, 1990).

15Arpaci et al. (1995) consideram diferentes aplicacdes paralelas, com diferentes comportamentos quanto a
sincronizagdo: cholesky, que implementa fatorizagdo LU em matrizes simétricas esparsas; em3d, que simula a
propagacdo de ondas eletromagnéticas em trés dimensdes; sample, que implementa um algoritmo de ordenacdo; e
connect, que usa um algoritmo aleatério para encontrar componentes conectados em um grafo arbitrério .
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Algumas estratégias exploram a sincronizagdo implicita entre as processos que compoem
a aplicacdo. Nessa abordagem, os escalonadores locais buscam cooperar através da exploracao
de eventos locais, sem sincronizacao explicita. Nesse sentido, Arpaci-Dusseau (2001) apresenta
0 mecanismo two-phase spin-blocking, onde os processos que estdo aguardando por uma men-
sagem esperam uma determinada quantidade de tempo (spin time) antes de entregar o EP para
outro processo M. O spin time deve ser escolhido em func¢do de vérios dos pardmetros do sistema
e da rede de comunicacdo, e pode ser definido automaticamente com a ajuda de benchmarks

especificos (Arpaci-Dusseau et al., 1998).

Compartilhamento do espaco (space sharing)

Nas politicas space sharing, os EPs sdo organizados em conjuntos disjuntos que sao
atribuidos para as aplicacdes, na forma de um conjunto por aplicagdo. Nessas politicas, os
conjuntos de EPs sdo chamados de parti¢cdes e, de acordo com a maneira que as particdes sao

criadas e mantidas, podem ser fixas, adaptativas ou dinamicas.

As parti¢des fixas sao pré-estabelecidas durante a configuragcao do sistema e nado podem
ser alteradas em tempo de execucdo. Naik et al. (1993) mostram, através de simulagdo, que
o desempenho obtido por essa estratégia ¢ modesto, sendo interessante apenas para situacoes
especificas de carga (poucas aplicagdes com tempo de execugdo pequeno). Uma variagdo dessa
abordagem sdo as particdes fixas com utilizacdo de prioridades. Nesse contexto, as parti¢cdes
fixas sdo organizadas de acordo com classes de prioridade, sendo que particdes com maiores

numeros de EPs sdo disponibilizadas para aplicagdes com maiores prioridades.

Assim como em sistemas com parti¢des fixas, sistemas que empregam particdes adap-
tativas apenas liberam a quantidade de EPs atribuidos a aplicagdo quando esta € finalizada. A
diferenca reside no modo que as parti¢cdes sao definidas, que € feito considerando o estado do
sistema. Politicas adaptativas tendem a atribuir um grande ndmero de EPs quando a carga do
sistema € baixa e um nimero reduzido de EPs a medida que a carga do sistema aumenta. Tanto
parametros observdveis (por exemplo niimero de aplicagdes no sistema e nimero de aplicacdes
na fila) quanto parametros controlaveis (grau de paralelismo em aplicacdes adaptativas) conside-
rados para a atribuicdo de EPs podem ser utilizados (Anastasiadis & Sevcik, 1997; Naik et al.,
1993; Setia & Tripathi, 1993). Uma variacdo do esquema de particdes adaptativas € a utilizagao
de prioridades, de forma que sdo definidos limites mdximos para o nimero de EPs que serdo
alocados pela politica (Naik et al., 1997). A grande vantagem das particOes adaptativas, em

relacdo as parti¢Oes fixas, € a adaptacdo do sistema para diferentes situagdes de carga.

16Para que o processo possa aguardar em espera ocupada (busy waiting) por uma mensagem, é necessaria
a implementacdo do subsistema de comunicacdo em nivel de usudrio, por exemplo através do mecanismo
de mensagens ativas (von Eicken ef al., 1992; |Chiola & Ciaccio, 2000). Nesse mecanismo, o manipulador de
dispositivo encontra-se incorporado no cédigo do usudrio, de forma que a comunicacio é realizada sem a intervencao
do sistema operacional.
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Politicas que empregam parti¢des dindmicas definem o tamanho da particio a medida
que as aplicacdes chegam ao sistema, de acordo com o estado do sistema, e o tamanho da
particdo pode ser alterado em tempo de execucao da aplicacdo (Naik et al., 1993). Embora essa
adaptacdo possa ser realizada eficientemente em sistemas fortemente acoplados com memdria
compartilhada, o custo dessa adaptacio €, na maioria das vezes, proibitivo em sistemas fraca-
mente acoplados com memoria distribuida. Essa abordagem necessita que as aplicacdes estejam
preparadas para adaptarem-se em tempo de execucao as altera¢cdes no nimero de recursos atri-
buidos a ela. A maioria das aplicacdes ndo tem tal adaptabilidade, e necessitam que a quantidade

de recursos inicialmente alocados a aplicagdo permaneca inalterada.

As politicas space sharing sao um extensao direta do escalonamento em lote em sistemas
paralelos. Essas politicas sdo simples de ser implementadas e reduzem o custo da troca de con-
texto nos EPs. Entretanto, a utilizagc@o de politicas space sharing isoladas pode levar a uma fraca
utilizagcdo dos tempos de processamentos do EPs, principalmente pela falta da multiprogramagado

quando os processos realizam operagdes de E/S.

Embora seja aplicdvel em sistemas homogéneos, 0 mapeamento um para um realizado
por politicas space sharing ndo € eficiente em sistemas heterogéneos, onde a poténcia computa-
cional varia entre diferentes EPs. Esse fator, associado a crescente disponibilidade de estacdes de
trabalho multiprocessadas, indica que mais de um processo pode ser atribuido por EP, reduzindo
o escopo de aplicacdo das politicas space sharing em sistemas distribuidos. Observa-se que
politicas de escalonamento space sharing sdo aplicadas em ambientes distribuidos controlados
e geograficamente ndo distribuidos, principalmente em arranjos computacionais (clusters). Tais
arranjos sdo organizados como uma maquina de processamento paralelo, gerenciada por um

escalonador global. A proxima secao trata com detalhes o software de escalonamento.

2.3.3 Ambientes de escalonamento

As técnicas e politicas de escalonamento podem ser implementadas internamente ou
externamente a aplicagdo. A implementacdo interna a aplica¢do paralela permite total liber-
dade em como serdo atribuidas os processos aos EPs. Apesar disso, quando as técnicas de
escalonamento sdo empregadas internamente a aplicacio, a portabilidade dessas aplica¢des para
diferentes sistemas paralelos é reduzida e o tempo gasto com o desenvolvimento e depuracdo
torna-se mais elevado. Assim, é preferivel que o escalonamento seja executado externamente a

aplicacao.

Externamente, a implementacdo pode ser realizada dentro do sistema operacional ou
através de ambientes de escalonamento. Os ambientes de escalonamento atuam em um sistema
computacional, estabelecendo quais aplicacdes terdo acesso aos recursos € quais recursos se-

rdo disponibilizados para determinadas aplicagdes. Assim, € de responsabilidade do software
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de escalonamento o gerenciamento da maquina paralela virtual, estabelecendo politicas para a

execucao das aplicacdes e para 0 acesso aos recursos.

Grande parte dos ambientes de escalonamento sdo baseados em um escalonador mestre
com filas multiplas. Nesse modelo, o escalonador gerencia vdrias filas, que sdo estabelecidas
através de regras especificas, sendo que cada fila € criada para atender aplicacdes com determi-
nadas caracteristicas. As caracteristicas geralmente empregadas sdo: o tempo de execucdo da
aplicacdo, quantidade e tipo de recursos requisitados pela aplicagdo. A submissdo da aplicacdo
em uma fila que satisfaca seus critérios é geralmente de responsabilidade do usudrio. E comum
nos ambientes baseados em filas multiplas a utilizacao de prioridades, assim como a possibilidade
de restringir o acesso dos recursos para determinados usudrios. Geralmente, existe uma particao
associada a cada fila, representando um subconjunto dos EPs. Dessa forma, a poténcia compu-
tacional € distribuida proporcionalmente entre as filas, de acordo com as politicas estabelecidas

pelo sistema.

O LSF (Load Sharing Facility) (Kaplan & Nelson, 1994) é um exemplo desses ambien-
tes. Esse ambiente permite a execug¢do remota e o escalonamento de aplicagdes paralelas em
redes de estagdes de trabalho heterogéneas. O LSF segue o principio da distribuicdo de carga
entre os EPs. O usudrio pode especificar as necessidades e caracteristicas da aplicacdo, que sdo
consideradas pelo escalonador durante a atribuicdo de processos. Exemplos de caracteristicas
sdo: arquitetura dos EPs, quantidade de memdria principal, quantidade de memoria de troca e

quantidade de espaco em disco disponivel.

O escalonamento nesse ambiente segue essas duas etapas. Inicialmente, o ambiente
seleciona um conjunto de EPs, baseado nas necessidades da aplicagdo. Apds essa selecdo, o
ambiente escolhe o melhor subconjunto de EPs dentro do conjunto previamente selecionado.
Durante a selecdo de EPs, o LSF observa o tamanho da fila dos EPs, assim como a utilizagdo
da UCP, taxa de paginac¢do, quantidade de memdria principal e quantidade de espaco em disco.
Medidas de desempenho adicionais podem ser inseridas pelo administrador do sistema, flexibili-
zando as decisdes do escalonador. Em caso de falha no escalonador mestre, um EP pode ocupar
sua posicdo tornando-se mestre. Isso € realizado através de um algoritmo eletivo (Tanenbaum,
1992). As filas do ambiente e politicas podem ser configuradas através de uma interface de
programacdo. Um exemplo da flexibilidade do LSF pode ser verificado em Parsons & Sevcik
(1997), que descrevem a implementagdo de uma extensiao desse ambiente, empregando diversos

algoritmos de escalonamento.

Alguns sistemas associam perfis (profiles) aos EPs para realizar o casamento entre as
necessidades da aplicacdo o usudrio com as caracteristicas dos EPs, sem a existéncia de multiplas
filas centralizadas. Nessa abordagem, o usudrio pode especificar caracteristicas de sua aplicacdo
e o sistema é, dinamicamente, responsavel pela busca de EPs que satisfacam as necessidades
da aplicacdo, como por exemplo quantidade de memodria ou espaco em disco. Exemplos dessa

abordagem s@o o Sun Grid Engine e o AMIGO.
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O ambiente de escalonamento Sun Grid Engine, versdo do software CODINE (COm-
puting in Dlstributed Network Environments), visa a utilizacdo 6tima dos recursos computa-
cionais em ambientes distribuidos, particularmente conjuntos grandes de estacdes de trabalho
integrados com madaquinas paralelas de processamento vetorial (Kaplan & Nelson, 1994). O
Sun Grid Engine encontra-se implementado em vdrias plataformas, particularmente em
sistemas operacionais baseados no UNIX (por exemplo SunOS, Solaris, IBM AIX e Linux). A
implementagdo do Sun Grid Engine é estruturada através de um conjunto de filas e de um
escalonador mestre (master scheduler), que recebem a aplicacdo do usudrio. O sistema mantém
uma lista de perfis de todos os recursos disponiveis, incluindo UCP, memoria principal, carga
de trabalho permitida, niimero de aplica¢des permitidas e disponibilidade com relagcdo ao tempo.
O usudrio pode submeter aplicacdes, podendo selecionar uma arquitetura especifica, quantidade
de memoria, sistema operacional, nimero de filas, tempo de UCP, intervalo de checkpointing,
intervalo para migracdo e quantidade de espago em disco. Prioridades podem ser solicitadas e o
administrador pode configurar restricdes de acesso aos usudrios do ambiente. O sistema realiza
a busca dos EPs apropriados para a aplica¢do, com a ajuda de processos daemons que executam
em cada EP. Caso nao sejam encontrados EPs que satisfacam as necessidades da aplicacao, essa

aguarda até que os recursos sejam liberados.

No Sun Grid Engine, quando o escalonador mestre ndo consegue contatar um dos
EPs dentro de um periodo de tempo pré-determinado, o escalonador ndo realiza a atribui¢do de
aplicacdes para esse EP. Desde que o Sun Grid Engine emprega checkpointing e migracao
de processos, o trabalho pode ser potencialmente recuperado, no caso de falha nos EPs. Além
disso, buscando também incrementar a tolerancia a falhas, o Sun Grid Engine permite a
utilizacdo de um escalonador mestre auxiliar (shadow master scheduler), que automaticamente
assume as atribuicdes do escalonador mestre, no caso de falha neste. Nesse ambiente, as politi-
cas, assim como as filas e periodos de verificagdao da carga das maquinas, podem ser configuradas

em tempo de execucdo, sem ser necessdria a interrupcao da execucdo do ambiente.

O AMIGO (DynAMical FlexIble SchedulinG EnvirOnment) € um ambiente que agrupa
vdrias politicas e considera diversos fatores para realizar o escalonamento de aplicagdes paralelas
em sistemas computacionais heterogéneos e distribuidos executando o sistema UNIX (Souza et al.
1999). A implementacdo do AMIGO € baseada em um escalonador mestre € varios processos
daemons, responsaveis por obter informacdes sobre a carga dos EPs. Sua implementagdo é
estruturada em duas camadas. A camada superior, composta de uma interface gréifica e arquivos
de configuracdo, permite o cadastro de classes de software, politicas, medidas de desempenho
e benchmarks. Através dessa camada, o administrador do sistema pode relacionar as classes
de software com algoritmos mais adequados, permitindo o escalonamento orientado a classe da
aplicacdo. A camada inferior, responsavel pela integracdo do ambiente com as bibliotecas de

passagem de mensagens , realiza o escalonamento e atribui¢do de processos baseando-se nas

17 Atualmente, 0 AMIGO realiza o escalonamento de aplicacdes PVM, MPI e CORBA.

9
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informagdes providas pelos de arquivos de configuracdo. As aplicacdes paralelas ndo precisam
ser modificadas ou adaptadas, de forma que o escalonamento é realizado de maneira transpa-
rente, escondendo os detalhes e algoritmos empregados. O AMIGO difere dos ambientes de
escalonamento que empregam filas multiplas, organizadas de acordo com as caracteristicas das
aplicacOes. Neste ambiente, essas filas sdo substituidas pelos relacionamentos entre classes de
software e algoritmos de escalonamento. No AMIGO, ndo existe um escalonador mestre auxiliar

ou mecanismos, como checkpointing, que implementem tolerancia a falhas.

O ambiente DJM (Distributed Job Manager), desenvolvido pelo Minnesota SuperCom-
puting Center ¢ disponivel como software de dominio pﬁblico@, € implementado exclusivamente
para mdquinas de processamento paralelo (Kaplan & Nelson, 1994). Este ambiente oferece
suporte para usudrios interativos, balanceamento de carga entre os EPs do computador paralelo,
configuracdo flexivel e tolerancia a falhas. Esse ambiente DJM busca realizar o balanceamento
da carga atribuindo a aplicagdo para a particdo de EPs menos saturados e que satisfaz as neces-
sidades da aplicacdo. Prioridades e restricdes a determinados usudrios podem ser especificadas.
Em caso de falha em uma das particdes, a aplicacdo € atribuida para outra parti¢do que atende
aos requerimentos da aplicacdo. Toda configuracdo é armazenada em um arquivo texto, freqiien-
temente consultado pelo escalonador. Assim, as politicas e parametros de configuracdo podem

ser consultados e alterados em tempo de execucao.

O ambiente DQS (Distributed Queueing System) (Duke et al., 1994) foi desenvolvido
inicialmente pelo SuperComputer Computations Research Institute, na Universidade da Flérida,
e tornou-se bastante popular por ter sido o primeiro ambiente de escalonamento, ndo comercial
e de dominio pﬁblico@ O DQS implementa vadrias filas, nas quais os usudrios submetem
aplicacdes. O DQS tem versdes para diversos sistemas operacionais, incluindo o Linux, IBM AIX
e FreeBSD. O escalonamento e a atribuicdo de processos sdo realizados de acordo com a carga
média observada, de forma que os EPs mais ociosos recebem a aplicagdo. O usudrio pode
especificar quais sdo os requisitos de sua aplicag@o. As filas do ambiente podem possuir atributos
(queue complexes), que podem incluir caracteristicas como quantidade de memoria, arquitetura
dos EPs e caracteristicas da aplicacdo. Restricdes podem ser aplicadas para usudrios e as filas
podem possuir restricdes quanto ao nimero de recursos (por exemplo tempo de UCP, tempo
wall clock, tamanhos dos dados, tamanho da pilha e tamanho da aplica¢do) que caracterizam a

aplicacao.

Similarmente ao Sun Grid Engine, o DQS possui um escalonador auxiliar (shadow master
scheduler), que assume as atividades do escalonador mestre (master scheduling) em caso de
falha. Se um EP falha, o escalonador ndo atribui processos adicionais a ele. Os processos atri-

buidos a um EP que falhou sdo reiniciados no momento em que o EP volta a operar normalmente.

18ftp://ec. msc.edu.pub/LIGHTNING (visitado em 20/08/2001)
ftp://ftp.physics.mcgill.ca/pub/Dngs/ (visitado em 20/08/2001)
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As politicas de escalonamento podem ser configuradas em tempo de execucao, através de uma

interface grafica ou através de linha de comando.

A abordagem centralizada ndo € a unica. Outros ambientes assumem o modelo cli-
ente/servidor, como por exemplo o Task Broker (vide Se¢do 2.3.3), onde os clientes so-
licitam poténcia computacional, que € provida por servidores configurdveis distribuidos pelos
EPs. Servidores recusam pedidos de aplicacdes, caso decidam que ndo podem atender a requi-
sicdo por algum motivo, seja pela carga no EP ou necessidades da aplicagdo. Os servicos sao
pré-estabelecidos e caso nenhum servidor responda a requisi¢do do cliente, este deve aguardar
em um fila. O administrador do sistema € responsavel pela criacdo de servigos, assim como pela
configuracdo dos recursos que serdo associados a cada servico. Nao existe um servidor central
para o escalonamento, de forma que nao existe um ponto central de falha. Toda a configuragcao

pode ser realizada em tempo de execugdo, através de interfaces grafica ou linha de comando.

Construido de acordo com a idéia de que algumas maquinas da rede desperdicam tempo
de UCP que pode ser aproveitado por aplicagdes paralelas, o Condor implementa a distri-
buicdo de aplicagdes em sistemas computacionais fracamente acoplados (Litzkow et al., 1988;
Bricker et al., 1991). Nesse ambiente, o principio de integridade da estacdo de trabalho é man-
tido, de forma que o trabalho do usudrio interativo que utiliza a estacdo de trabalho ndo é

prejudicado. Visando obedecer esse principio, o Condor realiza migracdo de processos.

O Condor emprega a monitoracdo das atividades de todos os EPs participantes. Os
EPs que sdo classificados como inativos sdo inseridos em um banco de processadores (processor
bank). O banco de processadores ¢ uma entidade dindmica: a medida que os EPs tornam-se ocu-
pados, esses sdo removidos do banco de processadores. Prioridades sdo implementadas através
do algoritmo up-down, que incrementa a prioridade de aplicagdes que esperam a mais tempo por
recursos e reduz a prioridade de aplicagdes que utilizaram vérios recursos em instantes de tempo
passados. A implementagdo do Condor € baseada em um gerente centralizado (machine mana-
ger), que realiza as tarefas de escalonamento e atribui¢ao de processos. O usudrio pode selecionar
o EP, a arquitetura do EP, a quantidade de memoria, a quantidade de memoria de troca (swap
space) e o sistema operacional. Adicionalmente, o usudrio pode especificar a prioridade de sua
aplicacdo, mas ndo sdo aplicadas restricdes em usudrios. Desde que checkpointing é realizado, o

trabalho da aplicag@o pode ser recuperado em caso de falhas no sistema computacional.

A politica considerada para a atribui¢do de processos € baseada na atividade do usudrio e
nao pode ser modificada em tempo de execucdo. A defini¢do de disponibilidade no Condor ndo
¢é agressiva (Arpaci et al., 1995). Um EP € considerado disponivel apenas apds 15 minutos de
baixa utilizacdo de UCP e sem atividade de teclado. Defini¢Ges mais agressivas consideram um
minuto de baixa utilizacio e pouca atividade de teclado para caracterizar um EP como ocioso.
Quando a estacdo de trabalho comeca a ser empregada interativamente, as aplicacdes paralelas
que estdo sendo executadas sao inicialmente suspensas; caso a atividade interativa permaneca, os

contextos das aplicagdes paralelas sdo salvos € o0 Condor realiza a migragcdo dessas aplicacoes
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para computadores ociosos. O Condor estd disponivel como software de dominio publico e

existem listas de discussdo para auxiliar usudrios e administradores de sistema *°.

O Condor pode ser integrado com a ferramenta GLOBUS, de forma que as aplica-
cOes possam ser executadas empregando um ambiente de computagdo em grade (grid com-
puting). A ferramenta GLOBUS define um conjunto de protocolos para a comunicacdo en-
tre diferentes dominios e para o acesso padronizado para diferentes ambientes de escalona-
mento (Foster & Kesselman, 1997). O Condor, através do software Condor—G, conecta-se a
malha computacional e permite que aplicacdes sejam submetidas, visando compartilhar recursos

geograficamente distribuidos (Thain et al., 2004).

Concebido para sistemas UNIX, o Load Balancer (Kaplan & Nelson, 1994) distribui
aplicacdes em redes de estagdes de trabalho, melhorando o desempenho do sistema computaci-
onal através da utilizacdo de EPs ociosos e reduzindo a carga em EPs sobrecarregados. Nesse
ambiente, as aplicacdes sdo submetidas em uma fila baseada em prioridades e a medida que os
recursos se tornam disponiveis, € realizada a atribui¢do de processos. Para realizar a atribuicao
de processos, 0 Load Balancer observa diversas medidas de desempenho como por exemplo
carga média do EP, diferencas relativas de desempenho entre os EPs, disponibilidade de memdria
e espaco de troca, nimero de UCP existentes nos EPs, nimero de sessdes interativas abertas nos
EPs e a possibilidade dos EPs atenderem as necessidades da aplicacdo do usudrio. O usudrio
pode especificar para suas aplicagdes a arquitetura, quantidade de memoria e quantidade de
espaco de troca. Os EPs s@o cadastrados pelo administrador por caracteristicas, por exemplo
unidades de disco, unidades de fita, impressoras e bibliotecas de software existentes no EP. As
politicas podem ser alteradas através de uma arquivo de configuracdo, que é consultado a cada
5 segundos pelo escalonador. Restricdes podem ser aplicadas para usudrios, limitando o nimero
de aplicacdes que podem ser submetidas por usudrio. Nesse ambiente, nao existe um escalonador
auxiliar. Em caso de falha em um EP, a aplicac@o volta a ser executada quando o EP voltar a

funcionar normalmente.

O LoadLeveler (IBM, 1996) é um ambiente de escalonamento distribuido, baseado no
Condor (Thain et al., 2004). O LoadLeveler permite que o usudrio especifique caracteristi-
cas da aplicacdo e a atribui¢do de processos € realizada considerando a carga de trabalho dos EPs.
O principio de conservacdo de integridade € mantida, através da migracdo de processos quando
existe a interagdo do usudrio com o EP e as politicas de escalonamento podem ser alteradas

através de uma colecao de utilitarios ou através de uma interface grafica.

O NQE (Kaplan & Nelson, 1994) ¢ um ambiente composto de uma cole¢do de processos
daemon que coletam informagdes sobre a carga dos EPs e as enviam para um processo mestre,
responsdvel por realizar o escalonamento de aplicacdes. As aplicacdes que sdo submetidas

ao ambiente sdo inseridas em filas especificas, de acordo com as caracteristicas da aplicacao

Dftp://ftp.cs.wisc.edu/condor (visitado em 20/08/2001)
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fornecidas pelo usudrio. Recursos importantes para o escalonador (por exemplo bibliotecas de
software, arquitetura do EPS e unidades de disco) podem ser configurados pelo administrador,
assim como as politicas de escalonamento e o nimero de filas do ambiente, que podem ser
alterados em tempo de execucdo. Em caso de falha nos EPs, a politica pode adaptar-se, mas ndo

existe um escalonador mestre auxiliar como existe no Sun Grid Engine.

Seguindo o modelo de filas miltiplas, o Portable Bach System (PBS) ¢ um ambiente
que permite o escalonamento de aplicagdes em redes de estacdes de trabalho e maquinas com
processamento paralelo (Bode et al., 2000). O escalonamento € realizado através de politicas
configuradas pelo usudrio, utilizando prioridades e as informagdes sobre a aplicacio, providas

pelo usuadrio.

Outra possibilidade € a utilizacdo de um software que possui caracteristicas de um esca-
lonador global, de maneira integrada a um sistema operacional Unico e distribuido. Exemplos
de trabalhos nessa linha s@o os sistemas V-System, Sprite e o Mosix. O V-System é um
dos primeiros ambientes que oferecem suporte para a criacdo e geréncia de processos em um
ambiente de execu¢do formado por um arranjo computacional de estagdes de trabalho. Nesse
sistema, o Unico suporte para a comunicagao entre processos oferecido € a utilizacdo de chamadas
do sistema operacional para a comunicagdo entre processos (Theimer et al., 1985). O Sprite

(Douglis & Ousterhout, 1991) é um sistema similar ao V-System.

O Mosix € um software de gerenciamento de arranjos computacionais criados a partir de
computadores pessoais executando o sistema operacional Linux (Barak & La’adan, 1998). Sua
idéia € manter a mesma interface de programacgao para criagdo de processos existente no Linux.
Além disso, o Mosix permite que aplica¢des desenvolvidas em MPI ou PVM sejam executadas

e que possam ser migradas, visando o balanceamento de cargas (Amir et al., 2003).

2.3.4 Sintese do software de escalonamento

A Tabela 2.3 ilustra as caracteristicas e diferencas entre os ambientes de escalonamento.
A comparacao é realizada de acordo com estas caracteristicas: heterogeneidade, mensagens (pos-
sibilita a utilizacdo de ambientes de passagem de mensagens como PVM ou MPI), checkpoin-
ting, migragdo de processos, balanceamento (ambiente que permite a distribui¢do de carga para
melhorar o desempenho), sem recompilacdo (realiza o escalonamento sem a necessidade de
recompilacdo do cddigo da aplicagdo), EP exclusivo (uso exclusivo do EP por apenas um pro-
cesso), interface grdfica para configuracao, linha de comando, politicas dindmicas (que indicam

a possibilidade de reconfiguracdo do ambiente em tempo de execugio) e dominio piiblico .

A andlise das caracteristicas do software de escalonamento permite identificar duas ca-
tegorias, de acordo com a integracdo com o sistema operacional que € executados nos EPs. O

Mosix, V-Systeme Sprite correspondem aos ambientes de escalonamento mais fortemente

2ILegenda: (e) caracteristica completamente suportada; (o) caracteristica parcialmente suportada.
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Tabela 2.3: Comparacao entre os ambientes de escalonamento

Caracteristica | Sun |Condor |DQS| Load | Load |[LSF|NQE |PBS| Task |Amigo|V-System/|Mosix
Grid Balancer | Leveler Broker Sprite

heterogeneidade ) ) ) ) ) ° ° ° ° °

mensagens . . o . o . °

checkpointing ° ° o o . o o o

mig. de processos| e ) o . . ° °

balanceamento ) ) . ° ° ° ° ° ° ° °

sem recompilacdo| o o ° ) ° ° ) ° ° ° °

EP exclusivo ° . ° ° ° ) ° )

interface gréfica ) ° ° . . ° ° °

linha de comando | e ° ° . . ° ° ° ° °

pol. dinamicas ) ) ° ° ° ° ° ° °

dominio publico . ° ) ) . ° ° ° °

acoplados ao sistema operacional. Essa integracdo permite que os detalhes sobre o sistema
computacional fiquem ocultos ao usuério, e a submissao de aplicacdes € feita da mesma forma
que seria realizada em um sistema uniprocessado. Tais ambientes dependem que todos os
EPs executem o mesmo sistema operacional, visando formar a imagem de um sistema Unico
e distribuido. Com isso, o suporte a heterogeneidade de software e de hardware fica reduzido,

pois ndo € permitida a coexisténcia de diferentes sistemas operacionais no ambiente de execugao.

O software de escalonamento integrado ao sistema operacional aproxima a caracteristica
de visdo de um sistema Unico, comum em mdaquinas paralelas. Apesar disso, dentre esses
ambientes apenas o Mosix possui oferece suporte para a execugdo de aplicagcdes desenvolvidas
através de bibliotecas paralelas como o PVM e o MPI. O objetivo principal desses ambientes é
a criagdo de um sistema operacional inico. O Mosix, 0 Sprite e o V-System realizam a
migracdo de processos visando melhorar o desempenho do sistema através do balanceamento de

cargas.

Os demais ambientes de escalonamento compdem uma segunda categoria e seguem um
modelo onde existe um software escalonador global que centraliza as decisdes. Esses ambientes
sao dedicados mais especificamente para aplicacdes paralelas e existe o suporte para a hetero-
geneidade de recursos, desde que o nivel de integracdo com sistema operacional local aos EPs
€ mais reduzido. Essa integracdo reduzida é demonstrada pela necessidade de recompilagcdo
da aplicacdo para que os mecanismos de chekpointing disponibilizados pelo ambiente sejam

empregados.

A migracdo de processos é realizada nos ambientes Sun Grid Engine,NQE, LoadLeveler
e Condor. Neste ultimo, a migracao € realizada visando preservar as caracteristicas interativas
das estagdes de trabalho, enquanto que nos demais, a migracdo possui o objetivo principal de
realizar o balanceamento de cargas visando melhorar o tempo de resposta do sistema. O Condor

e 0 Amigo diferem também dos demais ambientes dessa categoria por permitirem mais de uma
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processo sendo executado em cada EP, inclusive a utilizac¢ao interativa dos EPs. Esses permitem
a execucdo de aplicacdes desenvolvidas utilizando ambientes de passagem de mensagens. A
possibilidade da utilizacdo de diferentes politicas de escalonamento estd presente na maioria dos

ambientes dessa categoria, com a tnica exce¢ao sendo o ambiente Condor.

2.4 Utilizacao do conhecimento sobre as aplicacoes
paralelas no escalonamento

Para que o escalonamento cumpra seus objetivos, € importante o conhecimento amplo dos
recursos do sistema computacional, da carga de trabalho do sistema e das aplicagdes paralelas
que serdo escalonadas. Esse conhecimento permite que a atribui¢do e a utilizagdo dos recursos
sejam otimizadas, assim como permite uma experimentacao de melhores tempos de resposta pelo
usuario (Sevcik, 1989; Anastasiadis & Sevcik, 1997).

O conhecimento sobre as aplicagdes paralelas pode ser organizado em dois niveis: global
e isolado (Figura 2.5). O nivel global agrupa o conhecimento sobre todas as aplicagdes paralelas
que sao executadas em um determinado sistema. Caracteristicas comuns nesse nivel sao o tempo
de execucdo das aplicacdes e a fung¢do do tempo de execucdo, que mapeia o tempo de execucdo de
uma aplicacdo em funcdo da quantidade de recursos que sdo atribuidos a ela. Tais caracteristicas
podem ser agrupadas e organizadas em classes, por exemplo o nome do usudrio ou nome da

aplicacao, ou uma combinac¢do dessas (Apon et al., 1999; Gibbons, 1997; Smith et al., 1998b).

Conhecimento
isolado global
comportamento flexibilidade  funcio do tempo de
| tempo de execucdo
‘ ‘ execucdo
interacio com utilizacao dos
o0 usuario recursos inflexivel flexivel

interativas processamento graude orientadas orientadas orientadasa  oldivel maledvel
em lote paralelismo a UCP aE/S comunicacio

Figura 2.5: Classificagdo do conhecimento sobre as aplicacdes paralelas

Em um nivel isolado, o conhecimento sobre as aplica¢gdes pode ser caracterizado indivi-

dualmente, através de seu padrao de comportamento, em relagdo a interacao com o usudrio, em
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relacdo a utilizacdo de recursos e através de sua flexibilidade. O comportamento em relacdo a
interacdo do usudrio pode classificar as aplicacdes em classes interativas, que majoritariamente
necessitam de interacdo com o usudrio, e de processamento em lote, que tém baixa interacdo
com o usudrio. O comportamento predominante em relagdo a utilizacdo de recursos pode ser
representado através das classes orientadas a UCP (CPU Bound), orientadas a E/S (I/O Bound)
e orientadas a comunicacdo (Communication Intensive). Além disso, a utilizacdo dos recursos
pode ser caracteriza através do grau de paralelismo (que representa a quantidade de EPs que
maximiza a eficiéncia da aplicacdo), pelo paralelismo minimo (que indica a quantidade minima
EPs que deve ser obrigatoriamente atendida pelo sistema), pelo paralelismo mdximo (que indica
o nimero méaximo de EPs que a aplicagdo pode utilizar com eficiéncia) ou pela fun¢do do tempo

de execucgao.

O conhecimento especifico das aplicacdes pode incluir a sua flexibilidade em relagdo
as decisOes de atribuicdo de recursos do sistema (Feitelson et al., 1997). Aplicacdes podem
ser escritas de acordo com o modelo inflexivel, onde a aplicacdo requisita uma quantidade fixa
de EPs que deve ser obrigatoriamente atendida pelo sistema. Geralmente, aplicacdes escritas
de acordo como o modelo de paralelismo funcional apresentam um comportamento inflexivel.
AplicacOes flexiveis podem ser escritas através dos modelos molddvel ou maledvel. O modelo
moldével assume que a aplicagdo pode adaptar-se, no inicio de sua execugdo, a uma quantidade
de EPs diferente daquela solicitada. Similarmente, aplicacdes maledveis apresentam grande
flexibilidade de adaptagdo, ndo restrita ao inicio de sua execu¢do, mas extensivel durante toda a
sua execucgdo. Aplicagdes flexiveis sdo geralmente construidas através do modelo de paralelismo
de dados (Silva & Scherson, 2000).

Fontes comuns para obten¢do do conhecimento sdo os usudrios que submetem a aplica-
cdo, através de alguma forma de descri¢ao da aplicagdo, e o histdrico de execugao das aplicacoes.
Embora o conhecimento sobre as aplicacdes paralelas possa ser perfeito em situacdes especificas,
como por exemplo sistemas fechados e com o emprego do escalonamento estatico, em sistemas

mais realistas o nivel de conhecimento € freqiientemente imperfeito, ou até mesmo inexistente.

Virios autores t€ém demonstrado que o escalonamento orientado com o conhecimento
sobre as aplicagdes paralelas possui melhor desempenho quando comparado ao caso que ndo em-
prega tal conhecimento. Sevcik (1989) demonstra, através de modelos resolvidos analiticamente
e por simulacdo, que o emprego do paralelismo da aplicacdo, expresso através de diferentes
caracteristicas, pode melhorar substancialmente o escalonamento de aplicacdes paralelas em
relacdo ao escalonamento que ndo emprega essas caracteristicas. Empregando politicas space
sharing em maquinas paralelas homogéneas, as aplicacdes paralelas sdo caracterizadas através
de perfis, que englobam caracteristicas como paralelismo minimo, paralelismo maximo, fracao
seqiiencial da aplicacdo (vide Secdo 2.2.3) e paralelismo médio (nimero médio de EPs empre-

gados durante a execugdo da aplicagdo).
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Para a identificacdo dos estados de utilizacdo de recursos de processos seqiienciais, Devarakonda & lyer
(1989) propdem uma técnica da area de reconhecimento de padrdes para a predicdo do tempo
de UCP, operagdes de entrada/saida e utilizagcdo de memoria de um programa no inicio de sua
execucdo, dada a identidade desse programa. Essa técnica emprega uma forma de categorizagdao
estatistica, através do algoritmo k-means, para a identificacao de estados de utilizagdo de recursos
de todos os processos executados em um sistema UNIX uniprocessado. Essa técnica é também
explorada, de maneira similar, por outros autores (Dimpsey & Year, 1991, 1995). Essas técnicas
nao contemplam a andlise do comportamento das aplicagcdes paralelas em relacao a utilizacdo da

rede de comunicagdo.

Brecht & Guha (1996) empregam as caracteristicas das aplicacdes, expressas através do
grau de paralelismo e do tempo de execucdo, para melhorar as decisdes em politicas da classe
space sharing adaptativas. Os autores concluem que politicas que usam estimativas apresentam
um desempenho préximo aquele observado quando o comportamento da aplicagdo € previamente

conhecido.

Feitelson & Nitzberg (1995) mostram que caracteristicas das aplica¢des, como a funcao
do tempo de execugdo, podem ser estimadas em determinadas situacdes. Os autores concluem,
no contexto de maquinas verdadeiramente paralelas, que aplicacdes com maiores indices de
paralelismo médio tendem a possuir tempos de execu¢do mais elevados. Além disso, os autores
verificam que o tempo de chegada e o tempo de execucgdo das aplicacdes t€m um alto coeficiente
de variacdo e que execucdes repetidas da mesma aplicacdo, empregando o mesmo ndmero de
EPs, apresentam coeficiente de variacao pequeno, o que indica que o histérico de uma aplicagdao
pode ser empregado para melhorar as decisdes do escalonador. Adicionalmente, os autores
verificam que aproximadamente 2/3 das aplicagdes paralelas sdo executadas mais de uma vez,

sendo que algumas com um nimero significante de repeticdes.

Feitelson et al. (1997) observam que execugdes repetidas da mesma aplicacdo tendem
a apresentar padrOes similares de consumo de recursos e que muitas informacdes, relativas ao
comportamento das aplicacdes, podem ser descobertas sem a cooperagao explicita do usudrio,

através da observacdo do histérico de execucdes passadas.

Gibbons (1997) relata a implementacdo de um histdrico do sistema organizado através
das seguintes caracteristicas: nome da aplicacdo (arquivo executdvel), usudrio que iniciou a
aplicacao, numero de EPs empregados, tempo total de resposta e quantidade de memoria uti-
lizada. Nesse trabalho, essa organizacao produziu tempos médios de resposta com coeficientes
de variacdo menores em relacdo ao coeficiente de variacdo de todo o sistema, sem organizacao
em classes. Com a utilizacdo desse histdrico, o autor define algoritmos que empregam o conhe-
cimento sobre execugOes passadas para melhorar o escalonamento de aplicacOes paralelas. Esse
estudo € direcionado para maquinas verdadeiramente paralelas homogéneas, com politicas de
escalonamento da classe space sharing e a informacgao derivada do histérico refere-se apenas ao

tempo de execucdo da aplicagdo e a funcdo do tempo de execugdo. O autor conclui que o uso das
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caracteristicas das aplicacoes derivadas de um histérico pode melhorar substancialmente, através

de menores tempos de resposta experimentados, as politicas de escalonamento.

A predicao do tempo de execucdo de aplicacdes paralelas é estudada também no traba-
lho de Smith ef al. (1998a). Nesse trabalho, tracos de execucio sio tratados como uma base
de experiéncia a partir da qual, através de algoritmos de busca, sdo definidas categorias mais
adequadas para gerar predi¢des. Tal metodologia € seguida também por Krishnaswamy et al.
(2004), que realiza predi¢des sobre o tempo de execucdo de aplicagdes paralelas através de
algoritmos especificos, e por Downey (1997), que categoriza todas as aplicacdes previamente
executadas através do identificador da fila do escalonador e cria modelos através de distribui¢des

de probabilidade. Esses modelos sdo empregados para realizar a predi¢ao do tempo de execugao.

Iverson et al. (1999) empregam um algoritmo estatistico para a predicdo do tempo de
execucdo de aplicacdes paralelas, com o objetivo de melhorar as decisdes do escalonamento
estatico em um cendrio heterogéneo. Similarmente, Kapadia et al. (1999) avaliam os algoritmos
dos vizinhos mais préximos, vizinhos mais préximos ponderados pela distdncia e regressao
localmente ponderada para a predi¢do do tempo de execucdo de ferramentas de simulagdo.
Nesses trabalhos, a avaliagdo das técnicas propostas restringem-se a utilizacdo de cargas de
trabalho sintéticas e tracos de execucdo de ferramentas especificas e ndo consideram a carga
do sistema computacional como um todo. Apesar disso, esses trabalhos mostram que é possivel
utilizar algoritmos de aprendizado de maquina para adquirir conhecimento a partir de tracos de

execucdo e informacdes sobre o sistema computacional.

Anastasiadis & Sevcik (1997) investigam como diferentes niveis de conhecimento sobre
a aplicacdo e sobre a carga de trabalho do sistema computacional podem melhorar as decisdes
do escalonador, através da modelagem das aplicagdes com o uso de uma func¢do do tempo de
execucdo, que relaciona algumas caracteristicas da aplicacdo. O estudo permite concluir que
politicas de escalonamento que exploram as informagdes existentes sobre as aplicagdes paralelas

apresentam melhores desempenhos que politicas que ndo empregam tais informacoes.

Arpaci-Dusseau et al. (1998) propdem, visando substituir a sincronizacao explicita, um
mecanismo de escalonamento cooperativo baseado nas informagdes coletadas durante a execugdo
das aplicagdes paralelas. A informacao coletada é a quantidade de mensagens que chegam aos

processos, para decidir pelo spin time ou para decidir pelo bloqueio ou ndo dos processos.

Apon et al. (1999) apresentam um esquema de aprendizado de mdquina, com o conhe-
cimento sendo representado estatisticamente, que permite predizer a quantidade ideal de EPs
que deve ser atribuida para aplicacdes moldéveis, baseando-se no estado atual do sistema. Esse
estado € representado através da quantidade de aplicacOes paralelas existentes na fila e da quan-
tidade de aplicagcdes que estdo sendo executadas. Esse esquema visa obter a quantidade de EPs
homogéneos que devem ser atribuidos a aplicac@o de acordo com uma politica de escalonamento

da classe space sharing. O conhecimento sobre o comportamento das aplicagdes paralelas nao
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€ explicitamente empregado, € sim o conhecimento global sobre o desempenho do sistema em

execucoes anteriores, representado pela medida de desempenho power.

Silva & Scherson (2000) coletam a informacao sobre a execucdo de aplicacdes paralelas
durante a execu¢ao de chamadas ao sistema e trocas de contexto, visando melhorar o throughput
no escalonamento time-sharing cooperativo. Os autores propdem esquemas de classificagao da
aplicacao entre orientada a UCP, orientada a E/S e orientada a comunicacdo, através do emprego
de estimadores bayesianos e modelagem através de conjuntos nebulosos (fuzzy sets) (Cortes,
2004). Essa classificacdo é empregada para decidir qual € o proximo processo a ser escalonada

ou qual € o spin time que melhor atende a carga atual do sistema.

Corbalan et al. (2001) defendem que o escalonador deve tomar decisdes, com respeito a
quantidade de recursos atribuidos a aplicacdo, baseado ndo apenas nas requisi¢des do usudrio,
mas também nas informacdes providas pela execugdo das aplicagdes, visando garantir uma
utilizagdo eficiente dos recursos. Os autores empregam essas informacgdes e exploram a ma-

leabilidade da aplicagdo para propor melhorias em mecanismos de escalonamento cooperativo.

Algumas ferramentas t€ém sido desenvolvidas para a coleta de informagdes sobre apli-
cagOes paralelas. Perfis de execucdo de aplicagdes sdo gerados através de monitoracio e a
instrumentac¢do do codigo fonte das aplicacOes paralelas. A ferramenta Pablo (Reed et al., 1993,
1996; Madhyastha & Reed, 2002) captura informagdes sobre as operacdes de E/S de aplicagdes,
como tempo, duragdo e tamanho. Essas informacdes podem ser analisadas de maneira off-line,

ao término da execucdo da aplicacdo paralela, através de software especificos para a visualizagao.

Na mesma linha, a ferramenta Charisma (Nieuwejaar et al., 1996) permite a andlise de
E/S de cargas de trabalho paralelas. Tais ferramentas necessitam de recompilacdo das aplica-
¢des, ndo contemplam operagdes na rede de comunicacdo e sdo direcionadas para monitorar
especificamente para o acesso a unidades de armazenamento. Um exemplo de aplicag@o dessas
ferramentas € descrito no trabalho de Madhyastha & Reed (2002). Nesse trabalho, sdo empre-
gados algoritmos de aprendizado de maquina para classificar o padrao de acesso de aplicagcdes
paralelas em arquivos. Os esquemas propostos utilizam como algoritmos redes neurais baseadas

em perceptrons multi-camadas e modelos de Markov ocultos.

Harchol-Balter & Downey (1997) mostram como o conhecimento sobre o tempo de vida
dos processos no sistema pode ser empregado para melhorar as decisdes do escalonamento que
visa o balanceamento de cargas. Esses autores analisam tracos de execucdo de um sistema
computacional baseado em estac¢des de trabalho e modelam a distribui¢ao de probabilidade para o
tempo de vida de aplicagdes seqiienciais. Através desses modelos, o algoritmo de balanceamento
de cargas emprega o conhecimento sobre os processos seqiienciais para decidir quais sdo os
processos mais adequados para serem migrados entre os EPs. Esse trabalho é estendido pelo
trabalho de Mello & Senger (2004), que analisam também a utilizacdo de UCP para a tomada de

decisoes.
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2.5 Consideracoes finais

O paralelismo € um conceito intrinseco ao hardware. As unidades funcionais dos ele-
mentos de processamento, circuitos de controle de barramento, memoria e periféricos atuam
paralelamente, embora esse paralelismo ndo transpareca na maioria das vezes diretamente para o
usudrio e para o programador. Sob esse ponto de vista, toda a computacdo pode ser considerada
como sendo paralela, embora o termo Computagcdo Paralela seja empregado em um nivel mais

alto, onde busca-se a execugdo paralela de um conjunto de instru¢cdes de maquina.

Embora o suporte em hardware para a computagdo paralela possa ser provido por dife-
rentes arquiteturas, maquinas paralelas de memoria distribuida, compostas por redes de estacoes
de trabalho e computadores pessoais t€m varias caracteristicas atrativas para o processamento pa-
ralelo, como baixo custo de aquisi¢ao, manutengdo e atualizagdao. Além disso, essas arquiteturas,
empregadas em conjunto com ferramentas de software ou ambientes de passagem de mensagens,
sdo as mais apropriadas para as exigéncias atuais do software paralelo. O contexto atual exige que
as aplicacOes paralelas possam ser executadas em diferentes plataformas e, preferencialmente,

com a possibilidade de aproveitamento do cédigo seqiiencial legado e reuso do cédigo paralelo.

O desempenho obtido com a computacio paralela pode ser quantificado através de di-
ferentes medidas, que devem ser empregadas de acordo com os objetivos da avaliacdo de de-
sempenho. O speedup e a eficiéncia refletem o ganho obtido com o processamento paralelo.
Medidas como tempo de resposta, throughput, power e slowdown sdo constantemente emprega-
das em trabalhos de avaliacdo de desempenho, onde, através de simulag@o ou aferi¢io, busca-se
representar o comportamento do sistema computacional sob diferentes nuances de carga. Tais
medidas e indices de carga utilizadas com sucesso em arquiteturas homogéneas, muitas vezes t€ém
sua adeqiiabilidade reduzida para sistemas arquiteturalmente e configuracionalmente diferentes.
A diversidade de recursos, juntamente com as diferentes necessidades dos usudrios, criam varios

desafios para o software distribuido.

Dentre as lacunas que precisam ser preenchidas pelo software encontra-se o escalona-
mento de aplicacoes paralelas (Job Scheduling). Embora muitos trabalhos tenham sido desen-
volvidos para o escalonamento em sistemas de memdoria compartilhada e/ou sistemas de memdoria
distribuida homogéneos, apenas recentemente o problema de escalonamento em ambientes com-

putacionais heterogéneos tem sido pesquisado.

O escalonamento de aplicacdes paralelas em sistemas computacionais distribuidos tem
sido uma &rea de pesquisa importante e desafiante. Essa importancia deve-se ao fato de que
as decisdes do escalonador, em sua atividade de atribuicdo de recursos entre as aplicacdes,
refletem-se diretamente no tempo de resposta e capacidade de trabalho do sistema. Os desafios
da area estdo relacionados a capacidade do escalonador de lidar com diferentes fatores, que
sdao naturalmente dindmicos, tais como as caracteristicas das aplicacdes, carga de trabalho e

heterogeneidade dos recursos computacionais.
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As politicas para o gerenciamento de recursos pode sem organizadas em dois planos:
espaco (space sharing) e tempo (time sharing). A abordagem space sharing minimiza a troca de
contexto entre os processos e reduz a perda de desempenho devido ao custos de sincronizagao,
pois todos os processos de uma aplicagdo executam simultaneamente em diferentes EPs. Apesar
disso, essa abordagem ndo € eficiente para todos os tipos de aplicacdes e para sistemas heterogé-

neos, desde que cria problemas de fragmentacao ﬂ e subutilizacdo dos recursos computacionais.

O compartilhamento do tempo € atrativo para sistemas distribuidos, pois os EPs podem
executar mais de um processo de uma aplicacdo ou de aplicagdes diferentes, permitindo um
bom aproveitamento dos recursos computacionais. A falta de sincronizacdo tém sido remedi-
ada através do escalonamento cooperativo, que fornece mecanismos para a sincroniza¢ao dos

escalonadores locais.

Virios ambientes de escalonamento tém sido propostos. Muitos ainda herdam caracte-
risticas do software de escalonamento implementados em mdquinas paralelas, enquanto outros
sdo direcionados para sistemas distribuidos. Embora existam ambientes de escalonamento de
bom desempenho para sistemas homogéneos, ainda ndo existe um “vencedor” para sistemas
distribuidos heterogéneos (Kaplan & Nelson, 1994). Caracteristicas como o tratamento da carga
de trabalho em sistemas heterogéneos, suporte para ferramentas de software, possibilidade de
reconfiguracdo dinamica de politicas e mecanismos de escalonamento, monitora¢do do desem-

penho e transparéncia ainda precisam ser incorporadas ao software de escalonamento.

Muitos trabalhos de avaliacdo de desempenho relatam que o uso do conhecimento exis-
tente sobre aplicacdes € vital para um melhor desempenho no escalonamento. Implementacdes
de ambientes de escalonamento como o NQE, Sun Grid Engine, LSF e o AMIGO, permitem
que o usudrio caracterize a sua aplicacdo explicitamente, através de algum tipo de linguagem de
controle ou relacionamento com algoritmos de escalonamento, ou implicitamente, selecionando
a fila em que a aplicacdo serd submetida. Apesar disso, muitas vezes o usudrio ndo possui
conhecimento suficiente para caracterizar a sua aplicacdo quanto ao comportamento desta, ou

ainda, a caracterizac¢do pode ser erronea.

Apesar da importancia do uso do conhecimento existente das aplicacdes para o escalo-
namento de aplicagdes paralelas em sistemas computacionais distribuidos, poucos trabalhos tém
sido direcionados para métodos praticos de obtencdo e utilizacdo desse conhecimento. Além
disso, grande parte dos trabalhos desenvolvidos para a obtencdo e o emprego do conhecimento
sobre as aplicacdes paralelas para o escalonamento sdo geralmente direcionados para sistemas
paralelos compostos de mdquinas verdadeiramente paralelas, com elementos de processamento
homogéneos e sob a geréncia exclusiva de um ambiente de escalonamento. Embora sejam
aplicaveis em dominios especificos, tais restricoes diminuem a adeqiiabilidade dessas solucdes

para sistemas distribuidos, onde os EPs sdo potencialmente heterogéneos e influenciados por

22 A fragmentacdo ocorre quando o sistema nfio possui uma quantidade suficiente de EPs disponiveis para atender
a requisicdo da aplicagdo paralela. Nesse caso a aplicacdo paralela deve aguardar até que mais EPs sejam liberados.
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usudrios com diferentes necessidades de computagdo, muitas vezes sem um controle total de um

software de escalonamento.

Outra restri¢ao dos trabalhos analisados € a falta de uma proposta de organizacdo para o
repositorio de informagdes ou histérico das aplicacdes paralelas. Nesse contexto, grande parte
dos trabalhos assume um conhecimento sobre as aplicagdes € representado estatisticamente,
relacionando valores do tempo de resposta da aplicacdo. Nesse ponto, € importante, além do
tempo de execucao da aplicacdo, caracterizar as aplicacdes de maneira isolada através de perfis,
com respeito ao seu comportamento e flexibilidade na utilizacdo de recursos, considerando

ambientes distribuidos e heterogéneos.

Esta tese é dedicada a exploracdo de caracteristicas de aplicagdes paralelas, visando
representar o comportamento das aplicagdes paralelas e predizer suas caracteristicas de execugao.
Para isso, inicialmente sdo selecionados um conjunto de aplicacdes paralelas reais e sintéticas,
que representam caracteristicas reais de execugdo de aplicacOes paralelas, e um conjunto de
tracos de execucao de centros de computagdo de alto desempenho. Essas aplicagdes e os tracos
de execucdo sdo empregados por algoritmos de aprendizado de maquina, visando explorar as
caracteristicas de execuc¢do e da carga de trabalho comum ao sistema para a aquisicdo de conhe-
cimento, classificacdo e predicdo de caracteristicas de aplicagdes paralelas. O proximo capitulo
trata das técnicas e algoritmos de aprendizado de méquina utilizados para atingir os objetivos
deste trabalho.
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3

Aprendizado de Maquina

3.1 Consideracoes iniciais

Aprendizado de mdquina é uma drea da inteligéncia artificial que consiste no desenvol-
vimento e utilizacdo de técnicas computacionais capazes de extrair conhecimento a partir de
amostras de dados (Mitchell, 1997). Nesse contexto, o conhecimento refere-se a informacao
armazenada ou aos modelos utilizados para interpretar, predizer e responder adequadamente ao
problema considerado. O aprendizado consiste na aquisi¢ao e na habilidade de utilizacdo desse
conhecimento (Witten & Frank, 1999).

Os algoritmos computacionais que implementam técnicas de aprendizado de maquina
tém como objetivos encontrar e descrever padroes a partir dos dados obtidos do ambiente. O
aprendizado pode ser realizado de diferentes formas, de acordo com um paradigma. Exemplos
de paradigmas sdo: simbdlico, estatistico, baseado em instancias, conexionista e genético. A
tarefa de aprender através desses paradigmas consiste em escolher ou adaptar os pardmetros de
representacdo do modelo. Independentemente do paradigma, os algoritmos de aprendizado tém
a tarefa principal de aprender um modelo a partir do ambiente e manter esse modelo consistente
de modo a atingir os objetivos de sua aplicacdo. Explicar os dados e fazer predi¢cdes sao objetivos

comuns da aplicagdo desses algoritmos.

Este capitulo apresenta as técnicas de aprendizado de mdquina utilizadas neste trabalho.
A primeira técnica descrita utiliza o paradigma conexionista e emprega a arquitetura de redes
neurais ART e é apresentada com detalhes na Secdo 3.2l Na segunda técnica, é empregado o

paradigma baseado em instincias, que é apresentado na Se¢@o|(3.3.

Essas técnicas sdo utilizadas para a defini¢do de dois algoritmos de aprendizado in-

cremental. Esses algoritmos sdo utilizados nas tarefas de aquisicdo de conhecimento sobre
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aplicacOes paralelas, empregando caracteristicas de execu¢do dos processos em aplicagdes pa-
ralelas e caracteristicas de submissao de aplicacdes, gravadas em tracos de execucdo de sistemas

computacionais reais.

3.2 Redes neurais ART

Redes neurais artificiais RNAs sdo sistemas computacionais que emulam estruturas neu-
rais bioldgicas (de P. Braga et al., 2000; Fausett, 1994). Tais sistemas sdo compostos por unida-
des de processamento simples, chamadas de neurdnios, nés, células ou unidades, que calculam
certas fungdes matemadticas. Essas unidades de processamento sdo interligadas por conexoes,
geralmente unidimensionais, nas quais associam-se pesos, que servem para armazenar o conhe-

cimento representado pela rede e para ponderar a entrada recebida por cada neur6nio da rede.

Dentritos

Axénio

Dentritos de ﬂ '

outros neurdnios ".. Sinapse

Figura 3.1: Neur6nio simplificado

Em sistemas computacionais baseados em redes neurais, cada neurdnio apresenta um
estado interno, chamado de ativacdo, que € funcdo das entradas que o neurdnio recebe. Geral-
mente, um neurdnio envia sua ativagdo como sinal para os outros neurdnios da rede. A Figura 3.2|
ilustra a ativacdo de um neurdnio Y. Esse neurOnio recebe sinais dos neurdnios X1, X, e X3,
que t€m respectivamente os sinais de saida x1, x5 e 3. Os pesos sindpticos das conexdes entre 0s
neurdnios sao respectivamente wy, wo € ws. O sinal de entrada Ye,1rqdq, que chega ao neurdnio

Y, corresponde a soma ponderada dos sinais z1, x5 € T3:
Yentrada = W1T1 + Wala + Wals (3.1

A ativacdo T}, do neurdnio Y é dada por uma funcao da entrada Yepiradas 1-€. Ty = f(Yentrada)-
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Figura 3.2: Neuronio artificial Y conectado a outros neurénios

Na Tabela 3.1, estdo descritos exemplos de fun¢des de ativagdo. As fungdes de ativagdo

sdo escolhidas de acordo com a organizacao dos neurdnios dentro da rede.

A arquitetura da rede descreve a forma pela qual os neurdnios sdo organizados e interco-
nectados. Freqgiientemente os neurdnios sao organizados em camadas, de forma que o nimero de
camadas possa variar em apenas uma camada ou vdrias, dependendo da arquitetura em questao.

Entre os neur6nios de uma mesma camada podem existir conexdes sindpticas.

Tabela 3.1: Func¢des de ativagdo principais

Funcio de ativaciao Descricao
flz)==x fung¢do identidade
f(z) = ax funcdo linear, onde « € o coeficiente angular da reta

+v, sex =+
flx) =<z,  selz| <+vy fung@o linear restrita ao intervalo [—, +7]

—, selx| < —v

sex >0
flz) = 7 o -0 fun¢do passo para no intervalo[—~, +7]
—, sex <
f(z) = HT;(—I) funcdo sigméide logistica

A solucao de um determinado problema através da utilizacdo de RNAs necessita de uma
fase inicial de aprendizagem, na qual um conjunto de exemplos de treinamento sdo apresentados
arede, que extrai automaticamente as caracteristicas necessarias para representar o conhecimento
sobre o dominio. A capacidade de aprender a partir de exemplos e generalizar o conhecimento
obtido € o atrativo principal das redes neurais artificiais. A generalizacdo € a capacidade de
uma rede neural aprender através de um conjunto reduzido de exemplos e, posteriormente,
informar respostas coerentes para dados ndo conhecidos. Redes neurais podem ser utilizadas
em problemas onde busca-se a classificagao de dados, em problemas que necessitam de agrupa-

mento (clustering) de dados e em problemas onde busca-se encontrar um modelo que represente
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fun¢des multi-varidveis, com custo computacional reduzido. Tais tarefas sdo encontradas com
freqii€ncia em dreas como processamento de sinais, controle de dispositivos mecanicos e digitais,
reconhecimento de padrdes, reconhecimento de voz e aplicagcdes comerciais, como avaliacio de
risco de crédito (Senger & Caldas Jr., 2001; Fausett, 1994).

Uma das mais importantes caracteristicas de redes neurais artificiais € a sua capacidade
de generalizacdo do conhecimento obtido. A generalizacdo € uma propriedade que permite que
padrdes de entrada ndo conhecidos anteriormente no aprendizado da rede sejam corretamente
classificados pela rede. Quando uma rede € treinada com um conjunto de padrdes, espera-se que
a rede produza as saidas corretas para quaisquer padrdes que sejam apresentados futuramente.
A medida que o tempo passa, o conhecimento sobre o dominio pode alterar-se, observando-se
diferentes padrdes de entrada que representam a situagdo atual do mundo real. Para esse tipo
de aplicagdes, em que o conhecimento sobre o dominio do problema é dindmico, o desempenho
da rede pode decair gradativamente, a medida que o conhecimento sobre o problema evolui.
A capacidade de uma arquitetura de rede adaptar-se indefinidamente aos padrdes de entrada €

chamada de plasticidade (Carpenter & Grossberg, 1988).

Um abordagem para fazer com que a rede adapte-se aos novos padrdes de entrada seria
treinar a rede novamente com os padrdes de entrada recentes, ou treinar novamente a rede com
os padrdes de entrada iniciais juntamente com os padrdes de entrada atuais (de P. Braga et al.,
2000). Entretanto, tal abordagem poderia levar a perda de informacdes aprendidas anteriormente,
além de ser invidvel em determinadas situagdes, principalmente quando os padrdes de entrada
iniciais nao estdo disponiveis ou quando existem restrigdes quando ao tempo de resposta da rede.
O aprendizado deve ser ndo somente pldstico, mas também estdvel. Uma algoritmo de aprendi-
zado € estavel quando permite que o conhecimento seja atualizado, sem perder o conhecimento
previamente armazenado. Tal conflito é conhecido como dilema da estabilidade/plasticidade.
Para a solucdo desse conflito, busca se a definicdo de uma arquitetura de RNA incremental, de
forma que ndo seja necessario recomegar o treinamento da rede a cada vez que seja apresentado
a rede um novo padrdo de entrada e que o conhecimento obtido previamente seja conservado e
estendido. Uma arquitetura de RNAs desenvolvida visando resolver tal dilema € a arquitetura
ART.

A familia de rede neurais ART (Adaptive Ressonance Theory) consiste em arquiteturas
que aprendem em tempo real cddigos de representacdo estdveis em resposta a uma seqiiéncia
arbitraria de padrdes de entrada (Carpenter & Grossberg, 1988). Nas arquiteturas ART, o apren-
dizado € tratado como uma a¢do dinamica, de forma que a rede possa continuamente adaptar-se
aos novos padrdes de entrada. O aprendizado nas redes ART é ndo-supervisionado ﬂpe por

competi¢do.

"Embora existam formas de aprendizado supervisionado nessas arquiteturas, este capitulo trata basicamente da
versdo original dessa arquitetura, a versao nao supervisionada
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Aprendizado ndo-supervisionado significa que a rede consegue aprender tendo como en-
trada padrdes ndo rotulados, ou seja, sem empregar um mecanismo supervisor externo, ao contra-
rio de redes com aprendizado supervisionado, em que a rede recebe um conjunto de treinamento
previamente classificado e rotulado. Sistemas bioldgicos, nas fases iniciais de desenvolvimento
da visdo e audi¢do, sdo exemplos de aprendizado nao-supervisionado (de P. Braga et al., 2000).
Nessa forma de aprendizado, a rede tem a habilidade de formar representagdes internas para
codificar as entradas através de um conjunto de unidades de saida ou representa¢io. E comum
nessa forma de aprendizado arquiteturas formadas por uma camada de entrada, uma camada de
saida ou representacdo e um conjunto de conexdes ou vetores de pesos entre essas camadas.
A camada de entrada realiza o processamento inicial do conjunto de entrada e a camada de
saida € responsavel pela representacdo dos dados, através da criacdo de grupos, onde cada grupo
descreve (codifica) um subconjunto dos padrdes de entrada. Assim, o aprendizado consiste em
encontrar uma classe para representar a entrada e em modificar repetidamente tais vetores de

pesos em resposta a entrada, visando adaptar continuamente a rede as entradas.

O aprendizado por competi¢do consiste em um dos métodos para a implementagdao do
aprendizado ndo-supervisionado, em que as unidades da camada de saida disputam entre si
para serem ativadas em resposta ao padrdo de entrada. Essa disputa descreve uma competi¢ao
entre as unidades de representacdo para decidir qual delas serd a vencedora. Apenas a unidade
de representacdo vencedora € escolhida para representar o padrdo de entrada e tem os seus

respectivos vetores de pesos modificados (adaptados).

As arquiteturas ART sdo projetadas de forma que o usudrio possa controlar o grau de
similaridade entre os padrdes agrupados na mesma unidade de saida. Esse controle permite
que a rede seja mais ou menos sensivel as diferencgas existentes entre os padrdes de entrada, e
consiga gerar mais ou menos grupos em resposta a esse controle. Além disso, o aprendizado nas
redes ART nunca termina: a rede continuamente pode adaptar-se aos dados de entrada, criando

novas unidades de processamento para aprender os padrdes, se necessdrio.

3.2.1 Arquitetura basica das redes ART

As redes neurais ART (Adaptive Ressonance Theory) consistem em uma familia de arqui-
teturas para o aprendizado definida por Carpenter & Grossberg (1989a). Essas arquiteturas sdo
biologicamente motivadas, no sentido em que as agdes coletivas de um grupo de células podem
produzir um comportamento que € andlogo ao fendmeno cognitivo em humanos e animais. Neste
capitulo, mantém-se o foco na funcionalidade e sdo apresentados os aspectos das redes ART que
aplicam-se aos problemas de aprendizado e classificacdo. A organizacdo bésica da arquitetura
ART envolve dois componentes principais: o subsistema de atencdo (attentional sub-system) e o

subsistema de orientac@o (orienting sub-system), como mostra a Figura(3.3.
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Subsistema de atencao

O subsistema de atengdo € composto por uma camada de pré-processamento das entra-
das (Fp), de uma camada de representacdo das entradas (F7) e de uma camada de representagcao
das categorias ou classes (£3). A func¢ao principal das camadas Fj e F7 € o processamento inicial
do vetor de entrada. Tal processamento pode ser simples ou envolver uma série de operacdes
de normalizacdo e filtragem de ruido, dependendo da arquitetura da rede. A quantidade de
unidades de processamento das camadas Fj, e F; também depende da arquitetura da rede. A
camada F5 tem como func¢do principal a representacdo ou agrupamento das entradas. O niimero
de de neur6nios nessa camada € igual ao ndimero de categorias ou classes aprendidas através
dos padrdes de entrada. A quantidade de unidades de processamento da camada F5 € igual a
quantidade de grupos ou protétipos criados para representar os dados de entrada. As unidades
de processamento da camada F5 sdo dindmicas, de forma que novas unidades de processamento

possam ser criadas a medida que for necessario.

As camadas [} e I3 s@o ligadas através de dois conjuntos de conexdes direcionadas. A
camada F} envia seus sinais de ativacdo para a camada [ através de pesos bottom-up. O peso
bottom-up que conecta o i-€simo neur6nio da camada Fj até o j-€simo neurdnio da camada F5
¢ chamado de b;;. Tais conexdes sdo também chamadas de pesos feedforward. Os neurdnios
da camada F, enviam seu sinais para a camada F) através de pesos top-down, chamados de
t;; ou conexdes feedback. As conexdes bottom-up € top-down sdo adaptativas e t€m um papel
importante no aprendizado da rede e sdo chamadas de memodria de longa duracdo (short term
memory). De fato, o conhecimento obtido nas arquiteturas ART € armazenado na memoria de

longa duracgao.

Subsistema de orientaciao

O subsistema de orientacdo é formado por um mecanismo que controla o nivel de simi-
laridade entre os padrOes armazenados no mesmo neurdnio de saida, chamado de reser. Esse
mecanismo € importante durante o processo de aprendizado, pois controla a dindmica de movi-

mentacdo de dados pela rede.

3.2.2 Aprendizado nas redes ART

O aprendizado na rede ART é competitivo. Quando um padrao de entrada é apresentado
a rede, é realizado um pré-processamento desse padrdo pela camada Fj,. A seguir, a camada F}
recebe o padrdo tratado e € calculada a ativagdo dos neurdnios da camada 5. O neur6nio J com
maior atividade da camada F5 torna-se um candidato para codificar o padrdo de entrada. Nesse
ponto, os outros neurdnios tornam-se inativos € a camada de entrada combina a informagdo

entre o padrdo de entrada e o neurdnio candidato. O neurdnio torna-se vencedor e aprende o
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subsistema de aten¢do

Fy

:

Fi — subsistema de
orientacao

entrada
Figura 3.3: Arquitetura bésica das redes ART

vetor de entrada, dependendo da similaridade entre o vetor de entrada e o vetor de pesos t j;.
Essa decisao é tomada pela unidade de reset, que compara os sinais provenientes da camada F1,
verificando a similaridade entre o vetor de entrada e o vetor de pesos do neurdnio candidato. Se
a similaridade entre o vetor de entrada e o vetor de pesos for menor que um determinado limiar,
o neurdnio candidato é marcado como inibido e um novo candidato € escolhido. Tal seqiiéncia
¢ mantida até que encontre-se um neurdnio que possa representar o padrao ou até que todos os
neurdnios da camada de saida estejam inibidos. Nesse caso, a rede pode criar um novo neurénio
para armazenar o padrdo ou informar que o padrdo ndo pode ser representado pela rede. O

Algoritmo 3.1/ apresenta o funcionamento bdsico do aprendizado para a rede ART.

O nivel de similaridade que € necessério para que um padrao de entrada seja aprendido
por um neurdnio € controlado por um parametro controlado pelo usudrio, chamado de vigildncia
e representado pela letra grega p. Sua func¢do € controlar o estado de cada neur6nio da camada
F5. Os neurdnios da camada F, podem estar em trés estados diferentes: ativo, inativo e inibido.
O neurdnio encontra-se no estado ativo quando torna-se um candidato para aprender o padrao de
entrada; inativo, quando perde a competi¢do para ser um candidato; e inibido, quando o neurénio
foi previamente escolhido como candidato para o padrao de entrada mas ndo mostrou-se similar o
suficiente para aprender o padrdao. No estado inibido, o neurdnio nao podera competir novamente
para aprender o padrdo corrente. A condig¢do de parada (linha 2 do Algoritmo [3.1) define a
quantidade de ciclosE de treinamento para a rede. O nimero de ciclos pode ser fixo, ou pode-se
verificar se houve diferenca nos valores dos vetores de pesos ap6és a execugdo do ciclo anterior.

Caso nao tenha sido observada tal diferenca, ndo € necessério apresentar novamente os padroes

2Um ciclo de treinamento corresponde a apresentagio de um conjunto de padrdes a rede. Freqiientemente,
o treinamento corresponde a apresentacdo ciclica de um conjunto de padrdes, até que o valores dos pesos nao
apresentem uma alteracdo significativa ao fim do ciclo.
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a rede. O sinal de reset € calculado de acordo com a similaridade entre o vetor de entrada e o
vetor de pesos do neurdnio candidato. Tal sinal define se o candidato serd aprovado ou ndo. Se o
candidato for aprovado, o vetor de pesos do neurénio vencedor é adaptado, combinando-se com

o vetor de entrada para produzir outro vetor de pesos.

Algoritmo 3.1 Treinamento basico nas redes ART
1: inicialize os parametros
2: enquanto condi¢do de parada for falsa faca
3:  para cada padrdo de entrada faca
4 Atualize a camada F;
5: enquanto condicdo de reset é verdadeira faca
6 encontre um neurdnio candidato a aprender a entrada corrente (i.e., 0 neurénio na
camada F5, ndo inibido, com a maior ativagao)

7: combine as saidas das camadas F e I,
8: testar a condicdo de reset
9: se reset € verdadeiro entao
10: rejeita-se o neurdnio candidato (neurdnio candidato € inibido)
11: senao
12: aceite o candidato como vencedor para aprender o padrao
13: fim se
14: fim enquanto
15: aprender o padrao, modificando os pesos do neurdnio vencedor de acordo com equacdes

diferenciais (ressonéncia)
16:  fim para
17: fim enquanto

Na teoria da ressonancia adaptativa, as mudangas nos pesos e nas ativagdes dos neurdnios
sdo governadas por equacdes diferenciais (Fausett, 1994). A rede estd continuamente mudando,
mas o processo pode ser simplificado, desde que as ativacdes mudam muito mais rapidamente
que os pesos. ApOs um neurdnio da camada de saida ser escolhido para aprender um determinado
padrao, os valores dos sinais bottom-up e top-down sao mantidos por um periodo de tempo, no
qual os valores dos pesos sdo modificados para adequar-se ao novo padrdo. Nesse ponto, ocorre

a ressondncia que da o nome a rede.

Duas formas de aprendizado podem ser usadas em redes ART. No aprendizado rapido (fast
learning), assume-se que a atualizacdo dos pesos na ressonancia ocorre rapidamente, de forma
que os pesos alcangam o equilibrio em cada apresentacdo de um padrdo. Ao contririo, o apren-
dizado lento (slow learning) assume que os pesos ndo alcancam o equilibrio em apenas uma
apresentacdo do padrdo e mais apresentacdes do padrdo a rede sdo necessdrias. A diferenca
basica entre as duas formas de aprendizado € a taxa de aprendizado (learning rate) que € aplicada
durante a atualizacdo dos pesos. A seguir sao descritos os detalhes do aprendizado de 3 versoes
das redes ART: ART-1, ART-2 e ART-2A.



3.2. Redes neurais ART 53

3.2.3 Rede ART-1

A rede ART-1 permite o agrupamento de padrdes codificados através de vetores com
valores bindrios e que o usudrio controle diretamente a similaridade entre os padrdes. Tal
controle resulta em uma maior ou menor quantidade de neur6nios ativados na camada de saida.
O processo de aprendizado nessa rede a rdpido, de forma que os pesos alcangam o equilibrio a

cada apresentagdo dos padrdes.

A arquitetura da rede ART-1 € composta pela camada Fy, pela camada F5, (camada
de saida), e uma unidade de reset, que permite o controle de similaridade entre os padrdes
aprendidos pelo mesmo neur6nio de saida. A auséncia da camada F{) na rede ART-1 deve-se ao

fato de que como a entrada € bindria, ndo € necessario o pré-processamento inicial dos padrdes.

Algoritmo

A Tabela 3.2|mostra a nota¢do empregada nesse algoritmo da rede ART-1 (Algoritmo[3.2).
Um vetor com elementos bindrios serve como entrada. A fun¢do de ativacdo da camada F}
¢ a identidade, de forma que os sinais iniciais dos neurdnios (representados pelo vetor x) da
camada Fj correspondem aos valores dos componentes do vetor de entrada. Esses sinais sdo
enviados para a camada F5, multiplicados pelos pesos bottom-up. Baseando-se nesses sinais
e empregando uma funcdo de ativacao identidade, os neur6nios da camada F, competem para
encontrar um neur6nio candidato J com a maior entrada. O neurdnio com a maior entrada é
marcado como ativo (1) e os demais neurdnios sdo marcados como inativos (0). O sinal do

neurdnio ./, multiplicado pelos pesos fop-down, € enviado para a camada F.

A norma do vetor x corresponde ao nimero de componentes em que 0s pesos top-down
do neurénio candidato .J e o vetor de entrada s sdo 1. Se a razdo entre ||z|| e ||s|| for maior
ou igual ao parametro de vigilancia p, o neurdnio torna-se o vencedor para aprender o padrao
e seus pesos sdo ajustados. No caso contrario, em que a razao € menor que p, o neurdnio J €
rejeitado e marcado como inibido (-1) e outro neurénio deve ser escolhido. Como o neurdnio
candidato ¢ inibido, ele ndo compete novamente para o mesmo padrdo. Nesse caso, a camada

recebe novamente como entrada o vetor s e a busca por um novo candidato € reiniciada.

Tal processo continua até que seja encontrado um neurdnio para aprender o padrdo ou até
que todos os neurdnios da camada F5 estejam inibidos. Algumas possiveis agdes que podem ser
executadas nesse caso sdo: reduzir o valor do parametro de vigilancia, permitindo que padrdes
ndo muito similares sejam aprendidos por um mesmo neurénio; aumentar o nimero de neurdnios
na camada F5, permitindo que o padrdo seja aprendido por um novo neurdnio; e simplesmente

ignorar o padrao, tratando-o como um ruido.

Ao fim da apresentagdo de um padrao de entrada, os neur6nios da camada de representa-

¢do (F3) sao marcados como inativos, mas disponiveis para competir e aprender um outro padrao
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de entrada. A condi¢do de parada do algoritmo pode consistir no término de um nimero
especifico de ciclos de treinamento (no qual os padrdes de entrada s@o apresentados vdrias vezes
a rede) ou na verificagio da estabilidade (ndo alteracdo) dos pesos. A Tabela|3.3 apresenta os
parametros da rede, seus intervalos permitidos e exemplos de valores (Fausett, 1994). A notacdo

b;;(0) e t;;(0) indica os valores iniciais dos pesos bottom-up e top-down, respectivamente.

Tabela 3.2: Notagao bésica empregada no algoritmo de treinamento da rede ART-1

Simbolo Descricao
m nimero de componentes do vetor de entrada
nimero maximo de agrupamentos a serem formados
bij pesos bottom-up
tii pesos top-down
p vigilancia
S vetor de entrada
x vetor de ativacdo para a camada F}
||| norma do vetor x, que corresponde a soma dos componentes do vetor

Tabela 3.3: Parametros da Rede ART-1

Parametro Valores permitidos Exemplo
L L>1 2
p (vigilancia) 0<p<l1 0,9
bi;(0) (pesos bottom-up) 0 < b;(0) < L_LH” T
t,i(0)(pesos top-down) t;i(0) =1 1

3.2.4 Rede ART-2

A rede ART-2 foi projetada para o agrupamento de vetores de entrada compostos por
valores continuos (Carpenter & Grossberg, 1989b). As diferencas entre as versdes ART-1 e
ART-2 estdo relacionadas as modificagdes necessdrias, principalmente nas camadas Fj e Fi,
para acomodar os padrdes representados por valores continuos (Figura|3.4). Na rede ART-2, a

camadas Fj e F tém fungdes de normalizacdo e supressao de ruido.

A camada F{, tem 4 unidades de processamento (U, V, W e X) e a camada F} t€ém
seis tipos de unidades de processamento: W, X U, V, P e (). Uma unidade suplementar de
processamento, localizada entre as unidades W e X recebe o sinal da unidade W, calcula a
norma do vetor w e envia seu sinal para a unidade X. Outras unidades suplementares existem

entre as unidades P e () e entre as unidades V' e U.
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Algoritmo 3.2 Treinamento na rede ART-1

1:

A A

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:

17:
18:
19:

20:
21:
22:
23:
24:
25:

26:
27:

inicialize os parametros
L>1,
0<p<l1

. inicialize os pesos

0< bij < L—#H—n’
tii =1
enquanto condicao de parada for falsa faca
para cada padrdo de entrada faca
marque as ativacdes do neurdnios da camada F, como zero
marque o vetor de ativacdo x da camada F'; com o vetor de entrada s
calcule a norma do vetor de entrada s
sl = 3 5.
para cada neurdnio Y da camada F5, que nao estd inibido faca
se neurdnio y; ndo estiver inibido entao
Yj = 2 bijxi
fim se
fim para
enquanto reset é verdadeiro faca
encontre um neurdnio candidato J de forma que y; > y;, para aprender a entrada
corrente (i.e., o neur6nio na camada F5, ndo inibido, com a maior ativacao)
recalcule as ativagdes da camada £
Ty = Sity;
calcule a norma do vetor x:
e = ¥,
testar a condi¢do de reset:
se % < p entao
neurdnio candidato J € inibido:
Y;=-1
reset é verdadeiro
senao
reset € falso
fim se
fim enquanto
aprender o padrdo, modificando os pesos do neurdnio vencedor:

pnrovo — Lx;
(] L—1+||z|]
novo __
Ji i
fim para

fim enquanto
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omalEagEe

malmagEe

Figura 3.4: Estrutura da rede ART-2 (adaptada de Carpenter et al. (1991a), figura 1)
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Algoritmo

O algoritmo da rede ART-2 envolve os mesmo passos do algoritmo basico da arquitetura
ART. As diferengas ocorrem no tratamento do sinal de entrada continuo, que € realizado pela
camada F}. Os pesos inicias top-down devem ter seus valores de forma que seja garantido que
o sinal de reset ndo ocorra no primeiro padrdo que serd armazenado na unidade de saida. Um

exemplo de valor é ¢;,(0) = 0.

Os pesos iniciais top-down devem ser escolhidos de forma a satisfazer a equacao:

1
RN

Tal restri¢do previne a possibilidade de um novo vencedor ser escolhido durante a ressonancia,

(3.2)

que € o instante de tempo em que a rede estd aprendendo o padrdo. Os demais pardmetros do
algoritmo estdo relacionados na Tabela|3.4. A funcdo de ativagdo f(z) com um limiar 6 € igual

a:
xr sex >0
flx) = . (3.3)
0 caso contrario
Tal equagdo € responsavel pela supressdo de ruido, de forma que valores menores que o limiar ¢

sdo tratados como zero.

O treinamento na rede ART-2 € ilustrado de acordo com o Algoritmo 3.3. Um ciclo de
treinamento consiste na apresentacdo de um vetor de entrada, que continuamente € enviado a
rede. No inicio do treinamento, todas as ativagdes da rede sdo marcadas como zero. A primeira
etapa do treinamento consiste na atualizacdo das unidades da camada F|, e F} (passos 4 € 5 do
algoritmo). A seguir, a unidade P envia seus sinais para a camada F5, onde ocorre a competi¢ao
para a busca de um neurdnio candidato. Apds a escolha de um neurdnio candidato, as unidades

U e P enviam seus sinais para a unidade de reset (passo 9 do algoritmo).

O mecanismo de reset € verificado de acordo com esses sinais. De acordo com esse teste,
o neurdnio candidato € escolhido ou ndo para aprender o padrdo correspondente. Se o neurdnio
candidato € rejeitado, tal neur6bnio € marcado como inativo € inapto a participar novamente
de outra competi¢do para armazenar esse mesmo padrao. Esse processo continua até que um

neurdnio candidato seja aceito para armazenar o padrao.

No aprendizado lento, apenas uma iteragdo nas equagdes de atualizacdo de pesos ocorre
para cada ciclo de treinamento (passo 18). Nesse caso, € necessdrio um nimero elevado de
apresentacdes dos mesmos padrdes de entrada, pois 0s pesos convergem lentamente para a
codificacdo dos padrdes. Os padrdes podem ser apresentados novamente em diferente ordem e
ndo existe a necessidade de que todos os padrdes sejam apresentados novamente. No aprendizado

lento, o laco de repeti¢do descrito na linha 17 do algoritmo € executado apenas uma vez.

No aprendizado rdpido, a atualizacdo dos pesos continuam até que os pesos alcancem o

equilibrio. Assim o laco de repeticao (linha 17) deve ser executado até que seja verificada a es-
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tabilizacdo dos pesos top-down e bottom-up. Poucas épocas de treinamento sao necessdrias, mas
um ndmero maior de interacdes na atualizacdao dos pesos deve ser considerado. O aprendizado

rapido € mais adequado quando existem restri¢des quanto ao tempo de treinamento da rede.

Tabela 3.4: Parametros da Rede ART-2

Parametro Descricao Exemplo de valor

n nimero de unidades de entrada 7

m numero de unidades de representacao 15

a,b pesos fixos, que devem ser diferentes de zero, da camada F}, a = 10; b= 10
c pesos fixo usado no teste de reset c=0,1

d ativacdo do neurdnio vencedor J d=0,9
e parametro para prevenir a divisdo por zero e=1

0 parametro de supressao de ruido 0= ﬁ

« taxa de aprendizado a=01

P parametro de vigilancia p=20,9

3.2.5 Rede ART-2A

A rede neural ART-2A (Carpenter et al., 1991a) reproduz eficientemente o comporta-
mento essencial da rede ART-2, permitindo a categorizacao de padrdes representados por vetores
com valores bindrios ou continuos. No entanto, a versao ART-2A reproduz a dindmica do
aprendizado rdpido e implementa um método eficiente para simular o aprendizado lento, de
modo a permitir uma categorizacdo mais rapida do padrdes de entrada. Essa versdo opera de 2 a

3 vezes mais rapido que a rede ART-2 (Frank et al., 1998; Peper et al., 1993).

Algoritmo

O Algoritmo 3.4 ilustra o processamento realizado pela rede no aprendizado. Os pa-
rAmetros empregados pela rede ART-2A estdo ilustrados na Tabela 3.5. A condic¢do de parada
para o algoritmo pode ser o término de um niimero de ciclos de treinamento ou a verificagdo de
estabilizacdo dos pesos da rede. As vdrias unidades de processamento existentes na camada F}
da rede ART-2 sdo substituidas por um pequeno conjunto de normalizagdes e filtragem dos dados
na rede ART-2A.

A rede ART-2A pode trabalhar apenas com valores ndo negativos como entrada. Ini-
cialmente, o padrdo de entrada / é normalizado a unidade euclidiana através do operador N.
Tal normaliza¢do reduz os vetores de entrada para a mesma magnitude, preservando o angulo
formado por eles. Essa normalizacao é importante, pois dessa forma, a rede define a busca pela
similaridade entre o padrdo e os protétipos (pesos dos neurdnios da camada de representacao

Fy) através do angulo formado entre eles. Nesse pré-processamento, Carpenter et al. (1991a)
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Algoritmo 3.3 Treinamento na rede ART-2
1: inicialize os parametros
a,b,0,c,d, e, a,p
2: enquanto condicao de parada for falsa faca
3:  para cada padrdo de entrada faca

4: marque como zero as ativagoes das unidades u, p, g e
atualize as ativacOes da camada Fj
U; = 07 w; = Sy,
pi=0,  T=ofp
¢ =0, vi = f(z;).
5: atualize as ativacdes da camada [
Ui = 57 w; = s; + au;,
Di = Uy, Ti = m7
qi = ﬁ, vi = f(z:) +bf(qi).
6: calcule os sinais para as unidades da camada F,
Yi = Y_; bijpi
enquanto reset € verdadeiro faca
8: encontre um neurdnio candidato J de forma que y; > y;, para aprender a entrada
corrente (i.e., o neur6nio na camada F5, ndo inibido, com a maior ativacio)
9: testar a condicao de reset:
u; = m, pi = u; +dty;,
r; = uitcpi
e+lull+cpl
10: se ||r]| < (p — e) entdo
11: neurdnio candidato J € inibido:
Y;=-1
12: reset € verdadeiro
13: senao
14: reset é falso
w; = S; + au;,
Ty = %7
%=
vy = f(l'z) + bf(%’)?
15: fim se
16: fim enquanto
17: repita
18: aprender o padrdo, modificando os pesos do neurdnio vencedor:

bive = adu; + {1+ ad(d — 1)}ty
novo — oydu; + {14 ad(d — 1)}by

19: atualize as ativagdes da camada F3:
— V4
Ui = ol
w; = 8§; + au;,
pi = u; +dt g,
— Wy
Ti = Sl
%= S
vi = f(x:) + bf (@)
20: até a condicdo final para atualizacio dos pesos seja alcangada

21:  fim para
22: fim enquanto




60 3. Aprendizado de Maquina

Tabela 3.5: Pardmetros empregados pela rede ART-2A

Parametro Descricao Exemplo de valor
n dimensao dos padrdes de entrada 7
m nimero maximo de classes 15
0 parametro de supressio de ruido 0= ﬁ
15} taxa de aprendizado 6=0,7
p parametro de vigilancia p=20,9

sugerem ainda um método adicional para a supressdo de ruidos. Esse método, representado no
Algoritmo 3.4/pela fun¢do F°(z), marca como zero os componentes do vetor de entrada que nio
excedam um certo valor de limiar 6. A supressdo de ruidos apenas faz sentido se os componentes
do vetor de entrada, que sdo importantes para o categorizagdo realizada pela rede, estdo codifi-

cados exclusivamente nos valores mais elevados (i.e., que ultrapassam o limiar ¢) (Frank et al.,
1

Jn
dos pesos no aprendizado da rede ART-2A (linha 16 do Algoritmo (3.4) é similar a atualiza¢do

dos pesos na rede ART-2 (linha 18 do Algoritmo(3.3.

1998). O valor do limiar deve estar contido no intervalo 0 < 0 < . A forma de atualizacdo

A constante o ou parametro de escolha define a profundidade méxima de busca por um
neur6nio candidato. Com a = 0, todos os neurdnios da camada F3, sdo verificados antes que
um neurdnio comprometido seja escolhido como vencedor. O valor dessa constante deve ser

escolhida obedecendo-se o intervalo 0 < o < ﬁ

A ressondncia e a adaptacdo ocorrem se o neurdnio candidato J for um neurdnio ndo
comprometido (i.e., ndo escolhido anteriormente para aprender um outro padrdo), ou se a ativa-

¢do do neurdnio candidato 7; for menor ou igual ao parametro de vigilancia p.

O parametro 3 descreve a taxa de aprendizado da rede. Tal pardmetro deve respeitar o
intervalo 0 < § < 1. Com § = 0, a rede opera no modo de classificagdo. Nesse modo,
a rede devolve um neur6nio vencedor ./, mas os pesos ndo sdo atualizados, de forma que o
padrio apresentado ndo € aprendido pela rede. Esse modo de operacdo € interessante quando
busca-se a classificacdo de um conjunto de valores de entrada sem que exista a atualizagdo da
rede aos padrdes. Com = 1, a rede opera no modo de aprendizado rapido, onde o vetor
de pesos do neur6nio J € substituido, sem adaptacdo, ao padrao de entrada. Valores dentro do
intervalo 0 < § < 1 fazem com que a rede opere no modo de aprendizado lento, de forma
que os pesos podem ser gradativamente adaptados aos padrdes de entrada. Valores de 3 mais
proximos de 0 representam uma adaptagdo mais suave, enquanto que valores de (3 mais proximos
de 1 reproduzem uma adaptacdo mais agressiva ao padrdo de entrada. O valor do pardmetro 3
pode variar durante a apresentacdo de um conjunto de padrdes, dependendo do nimero de ciclos

de treinamento. Esse valor ndo deve ser usado da forma 3 = 1, pois os protdtipos tendem a
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"pular" entre os padrdes de entrada ao invés de convergir para uma média dos padrdes agrupados

na mesma classe.

O parametro de vigilancia p define o nimero de classes que serdo criadas pela rede. O

valor desse parAmetro forma uma fronteira de decisdo circular de raio igual a 1/2(1 — p) em

torno do vetor de prototipos de cada classe (He et al., 2003a). Com p = 0, todos os padrdes de

entrada sdo agrupados na mesma classe. Com p = 1, € criada uma classe para cada padrao de

entrada diferente apresentado a rede.

Algoritmo 3.4 Treinamento na rede ART-2A

1: marque reset como verdadeiro e inicialize os pardmetros:

97a767p

2: enquanto condi¢do de parada for falsa faca

3:
4:

10:
11:
12:

13:
14:
15:
16:

17:
18:

para cada padrao de entrada faca

execute o pré-processamento no vetor de entrada I° (camada Fyp)
I =R(Fy(R(I17)))

onde N e ¥ descrevem as seguintes operacdes:

N(z) = &

||
x sex >0
FO(z) = .
0 caso contrario
calcule os sinais para as unidades da camada F

T Tw;; se 7 € um neurdnio comprometido

J L.
a) ;I; caso contrdrio

enquanto reset ¢ verdadeiro faca
encontre um neurdnio candidato J de forma que y; > y;, para aprender a entrada
corrente (i.e., o neurdnio na camada F5, ndo inibido, com a maior ativacio)
testar a condicao de reset:
se y; > p entao
reset € falso
senao
neurdnio candidato J € inibido:
Y;=-1
reset € verdadeiro
fim se
fim enquanto
aprender o padrdo, modificando os pesos do neurdnio vencedor:
I se 7 € um neurdnio ndo comprometido

N(BRE + (1 — B)z4h9)  caso contrdrio

I sewydh >0

novo __

Wy; ~ =

\I/'i = L.
0 caso contrario

marque o neurdnio como comprometido

fim para

19: fim enquanto
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3.3 Aprendizado baseado em instancias

Aprendizado baseado em instincias (IBL - Instance-based learning) ¢ um paradigma de
aprendizado realizado através de algoritmos que armazenam e utilizam um conjunto de expe-
riéncias de uma base (ou memdria) (Mitchell, 1997). Cada experiéncia, também chamada de
instancia, consiste em um conjunto de atributos, que podem ser classificados como atributos
de entrada ou de saida. Atributos de entrada descrevem as condi¢des em que a experiéncia foi
observada e os atributos de saida representam o que ocorreu durante essa experiéncia. Durante a
generalizagdo, esses algoritmos calculam a similaridade entre uma consulta e a base de experién-
cias, através de alguma func¢do de distancia, para determinar as experiéncias previamente obser-
vadas mais préximas a consulta, e assim predizer o atributo de saida para a consulta em questao.
A generalizacdo nesses algoritmos é somente iniciada quando uma nova instancia necessita ser
classificada. Assim, o treinamento nesses algoritmos consiste apenas no armazenamento das

instancias na base de experiéncias. A generalizacao € disparada no momento da consulta.

Um método utilizado para o aprendizado baseado em memoéria é o k-vizinhos mais
proximos (k-nearest neighbor learning). Esse método assume que todas as instincias sdo pontos
em um espaco de dimensao n. Os vizinhos mais préximos sao calculados através de uma fungdo

de distancia. Sendo uma instancia arbitraria x descrita como um vetor:

(a1(x),az(x), ..., ay(x)) (3.4)

onde a;(x) consiste no valor do iésimo atributo de uma instincia x.

A funcdo de distancia empregada € a distancia euclidiana heterogénea (Wilson & Martinez,
1997a). Essa funcdo é chamada de heterogénea por permitir valores continuos, discretos e

nominais nos atributos. Tal fun¢do, chamada de F(z,y), é definida como:

E(xg,x) = Z d(a;(zy), as(x))? (3.5)

onde z, € o ponto de consulta e x € uma instdncia na base de experiéncias, ambos tendo um
nimero de componentes igual a n. A fungado de distincia d(z,y) entre dois atributos de dois

pontos € definida como:

dy(z,y) se os atributos sd0 nominais

d(z,y) = (3.6)

dy(x,y) se os atributos sdo discretos ou continuos

0 sex=y

di(x,y) = (3.7)

1 caso contrario

dao(z,y) = ||z — 9| (3.8)
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Para garantir que a distancia entre atributos continuos de uma mesma instancia estejam
na mesma faixa (entre 0 e 1), alguma forma de normalizacdo € necessaria. A mais comum €&
a normalizagdo linear. Sendo max,, o valor maximo observado na base de experiéncia para o
atributo x; e min,, o valor minimo observado para o mesmo atributo, a fun¢do de normaliza¢do

linear h(zx;) é definida como:
Ti — MAN,,

h(z:) = (3.9)

MAT 5, — MM,
A normalizacdo permite que os atributos das instancias estejam na mesma escala durante o
célculo da distancia. A normalizac¢ao € efetuada nas instancias no momento em que sao inseridas

na base de experiéncias.

No aprendizado baseado nos k-vizinhos mais préximos, a funcao objetivo pode ser um
valor discreto ou continuo. O Algoritmos 3.5 e (3.6 ilustram a operacédo da técnica para funcdes
objetivo com valores discretos, na forma f : R" — V, onde V' é um conjunto finito {vq, ..., v,}.
O valor f’(z,) retornado como uma estimativa da func¢do objetivo f(z,) é o valor mais comum
de f entre os k exemplos de treinamento préximos a z,. Esse algoritmo pode ser facilmente
adaptado para aproximar funcdes objetivo continuas. Para esse tipo de fungdes, o algoritmo
calcula o valor médio dos k vizinhos ao invés de calcular o valor mais comum. Assim, para
aproximar uma fun¢do continua f : R — R, pode-se substituir a tltima linha do Algoritmo 3.6

pela equacdo 3.10
Zf:l f(z:)

fl(xq) — == (3.10)

Algoritmo 3.5 Treinamento no método baseado em instancias
adicione cada amostra de dados (z, f(x)) a base de experiéncias

Algoritmo 3.6 Classificacdo k-vizinhos mais proximos
1: Dado um ponto de consulta x, a ser classificado
2: Seja xp...x, as k instdncias da base de experiéncias mais proximas ao ponto z, que
compdem um conjunto de instancias vizinhas V/,
3: retorne [’ «+— argmaz,cy Zle d(v, f(x))
onde:

d(a,b) =

1 sea=b

0 caso contrario

Uma melhoria no algoritmo dos k-vizinhos mais préximos € ponderar a contribui¢ao de
cada vizinho, de forma que os vizinhos mais préximos tenham uma maior contribui¢io no calculo
da fungdo f’. Dessa forma, cada vizinho recebe um valor de peso w; e a fun¢@o estimativa [,

considerando atributos de saida continuos € modificada para:

Z;C:l w; f ()

fi(xg) < Zf:l w:

(3.11)
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A funcdo para o célculo dos pesos w; deve ter valor mdximo quando a distancia entre x

e z, for igual a zero e aproximar-se de zero quando a distancia entre z, e x tender ao infinito. A
fung¢do para ponderacio utilizada € a gaussiana, centrada em um ponto x,:

—B(g,2)
w;(x) = et

(3.12)

Essa funcao é também chamada de funcao de kernel e o denominador ¢ chamado de pa-
rametro de suavizacdo (Aha, 1998). A Figura|3.3/mostra o comportamento da fun¢io gaussiana,

fungdo f’.

considerando diferentes valores para a ¢ e distancias de diferentes pontos em relacdo a origem.
A medida que aumenta o valor de ¢, maior € a contribui¢cdo dos pontos vizinhos no célculo da

1 T T T T
t=0.25
t=050 ——
VN t=1.00
08 17 1 % £=2,00 T
\ \ t=4.00 ——
) L
5] 06 F N 8
2 \\ “ \\
o | :
'U \\
< 04 .
02 1
O Ty i i iy S T
0 2 4 6 8 10
distancia

Figura 3.5: Fungdo gaussiana com 4 valores diferentes de ¢

Com o método de ponderacdo por distancia, todos os exemplos existentes no conjunto
de treinamento podem ser empregados para a classifica¢do, pois as instincias distantes a x, t€m
pouco efeito em f’(z,). A tnica desvantagem em considerar todos os exemplos de treinamento

€ que a classificac@o torna-se mais lenta. Se todos os exemplos sdo considerados para classificar

uma nova instancia, o método é chamado de global. Se apenas os £ vizinhos mais préximos sao
considerados, o método é chamado de local (Mitchell, 1997).

O algoritmo k-vizinhos mais proximos com ponderacdo implementa um método eficiente
de inferéncia para muitos problemas préticos. Esse algoritmo € robusto quando existe ruido

no conjunto de treinamento, desde que exemplos muito distantes ao ponto de consulta tem
pouca influéncia na funcao estimativa. Um ponto importante no algoritmo dos k-vizinhos mais
proximos € que a distancia € calculada baseando-se em todos os atributos que compdem as

instancias. Essa peculiaridade contrasta-se com outros métodos de aprendizado de mdaquina,
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que selecionam um subconjunto dos atributos para formar a hipétese. Se as instancias contém
um grande nimero de atributos, a distdncia entre os pontos pode ser dominada por atributos
irrelevantes. Esse problema é conhecido como curse of dimensionality. Uma maneira de resolver
esse problema € ponderar cada atributo de maneira diferente para calcular a distancia entre duas
instancias. Isso corresponde ao ajuste dos eixos no espaco euclidiano, encurtando os eixos que
correspondem aos atributos irrelevantes e aumentando os eixos que correspondem aos atributos
mais relevantes. Assim, cada atributo pode conter um valor de peso z;, onde os valores z1, . .., 2,
podem ser obtidos de modo empirico através de técnicas de validacao cruzada. Nesse ponto, €
muito importante o conhecimento sobre o dominio do problema, que pode auxiliar na escolha dos
atributos mais relevantes. Outra alternativa, no caso de atributos muito irrelevantes, € ponderar
o valor de z igual a 0. Dessa forma, o valor de um atributo irrelevante nao € considerado no
célculo da distancia. Esse mecanismo pode reduzir consideravelmente o impacto de atributos

irrelevantes no algoritmo de classificagdo.

Uma melhoria na implementacdo do algoritmo € a aplicacdo de um mecanismo mais
eficiente para a indexacdo da memoria. Sem um mecanismo de indexacao, a classificacdo pode
tornar-se lenta, desde que todo o processamento € realizado em tempo de classificacdo. Outra
melhoria possivel € a redu¢c@o do nimero de instincias na base de experiéncias (Aha et al., 1991;
Wilson & Martinez, 1997b, 2000), optando por armazenar apenas as instancias consideradas
uteis para novas classificagdes. Armazenar um nimero muito grande de instincias resulta em

problemas de espaco de armazenamento e reduzem o tempo de execucao da classificacio.

O algoritmo desenvolvido, chamado de IBL, utiliza a normaliza¢ao linear para armazenar
as instincias na base de experiéncias, durante o treinamento (passos 1 a 2 do Algoritmo 3.7).
Para a classificagdo, emprega-se um vetor de pesos z que permite intensificar a contribuicdo de
cada atributo no célculo da distancia e uma fun¢ao de kernel gaussiana € usada para ponderar as
instancias vizinhas em relagdo a distancia, cujo formato € definido pelo parametro ¢ (passos 3 a 7
do Algoritmo3.7).

3.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu os algoritmos de aprendizado de mdquina utilizados neste traba-
lho. Tais algoritmos sdo incrementais, pois permitem a atualizacao do conhecimento previamente
obtido a medida que novos padrdes de entrada tornam-se disponiveis. Essa caracteristica é
importante para os objetivos desta tese, pois os algoritmos de aquisicdo de conhecimento devem
adaptar-se a medida que a carga do sistema apresente variagdes. Os algoritmos selecionados sao
arede ART-2A e o IBL.

A familia da redes neurais ART permitem o aprendizado incremental, com bom desem-

penho computacional e de classificacdo. O paradigma de aprendizado conexionista empregado
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Algoritmo 3.7 IBL

1: normalize os atributos de cada amostra de dados

mary, —Mming,
armazene cada amostra de dados (z, f(x)) na base de experiéncias
inicialize os parametros k e ¢
defina o valor dos pesos dos atributos através do vetor z
dado um ponto de consulta z,, encontre um conjunto de tamanho k
de instancias mais proximas ao esse ponto, através da funcao de distancia
euclidiana heterogénea:

B(ag.x) = /S, dlai(z,), ai(@)? % 7

onde:

1 se x ou y sdo desconhecidos
d(z,y) = < di(x,y) se os atributos sdo nominais

dy(z,y) se os atributos sdo discretos ou continuos

0 sex=y
dl (Ia y) = L.

1 caso contrério
dy(,y) = ||z -y

6: Calcule f’
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nessas arquiteturas permite representar o conhecimento obtido através das conexdes sindpticas
existentes entre os neurdnios da rede. Tais conexdes podem ser atualizadas, em resposta a
mudangas no ambiente no qual a rede neural estd sendo empregada. O mecanismo de atualizagdo
das conexdes permite que o conhecimento armazenado previamente seja mantido, de maneira
estavel. As tarefas de aprendizado das redes ART permitem a categorizacdo de uma amostra de

dados, sem a necessidade de um treinamento prévio da rede.

Essas caracteristicas permitem que as arquiteturas de redes ART sejam utilizadas em
varios dominios de problemas, por exemplo: controle de reatores nucleares (Keyvan & Rabelo,
1992), interpretacao dinamica de sensores nucleares (Whiteley & Davis, 1996, 1993), reconhe-
cimento de imagens de satélite (Baraldi & Parmiggiani, 1995; Carpenter et al., 1997), processa-
mento de imagens (Vlajic & Card, 2001), detec¢do de minas terrestres (Filippidis et al., 1999),
controle sensorial de robds (Bachelder er al.,|1993), reconhecimento de caracteres chineses (Gan & Lua,
1992; He et al., 2002, 2003b) e classificacdo de falhas em sistemas de controle (Benitez-Pérez & Garcia-Nocetti,
2002). A arquitetura ART utilizada depende do tipo do problema a ser resolvido.

Virias arquiteturas da rede ART tém sido propostas na literatura (Frank et al., 1998).
Além das versdes ART-1, ART-2 e ART-2A, descritas previamente neste capitulo, outras arqui-
teturas que tém inspiragdo na teoria da ressonancia adaptativa foram desenvolvidas. Exemplos
dessas arquiteturas sao as redes ARTMAP, que permitem o aprendizado supervisionado, e as
redes FuzzyART (Carpenter et al., 1991b) e FuzzyARTMAP (Carpenter et al., 1992), que sdo
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respectivamente similares as versdes ART-1 e ARTMAP e realizam o pré-processamento dos
dados através da teoria de conjunto difusos (fuzzy sets). A arquitetura ART-2A é selecionada
neste trabalho por permitir o aprendizado incremental, com bom desempenho computacional e

de classificacdo, considerando amostras de dados compostas de atributos continuos.

O paradigma baseado em instancias permite a constru¢do de classificadores onde o apren-
dizado é rdpido e nenhuma informacdo é perdida. O algoritmo IBL, que utiliza o algoritmo
dos k-vizinhos mais préximos, permite encontrar um conjunto de instincias similares a um
ponto de consulta, construindo uma estimativa de um atributo de saida através dessas instancias.
Além de ser incremental, esse algoritmo tem como treinamento apenas o armazenamento das
instancias em uma base de experiéncias e a classificacao € realizada no momento da consulta. A
classificacdo nesse algoritmo envolve encontrar as instancias mais préximas ao ponto de consulta
e o cdlculo da estimativa, empregando uma fun¢do para ponderar a contribui¢do das instincias

vizinhas ao ponto de consulta.

O desempenho dos algoritmos ART-2A e IBL dependem de seus parametros que nao
sao modificados durante o aprendizado. Os parametros do algoritmo IBL sdo o tamanho da
vizinhanga k e o tamanho do kernel ¢. O tamanho da vizinhanga define a quantidade de instancias
que serdo consideradas pelo algoritmo. Um tamanho de vizinhanca pequeno pode depreciar o
desempenho de classificacdo, enquanto um tamanho de vizinhanga demasiadamente grande pode
depreciar o desempenho computacional. Assim, deve haver um equilibrio entre os desempenhos
de classificagdo e computacional para que seja encontrado um valor de vizinhanga adequado
a essas duas caracteristicas. O parametro de tamanho da curva da fun¢do gaussiana ¢ permite
definir os pesos que as instancias vizinhas ao ponto de consulta obterdo para o cdlculo da
estimativa. Esse pardmetro afeta apenas o desempenho de classificacdo, e ndo tem impacto no

desempenho computacional.

Os parametros do algoritmo ART-2A sdo a vigilancia p e a taxa de aprendizado 3. A vi-
gilancia, por controlar a similaridade entre os padrdes de entrada e os padrdes ja aprendidos pela
rede, define a quantidade de categorias que serdo formadas pela rede. Seu valor depende do tipo
de problema a ser resolvido, que reflete-se nas caracteristicas intrinsecas dos dados apresentados
a rede. A taxa de aprendizado define a velocidade em que os pesos da rede aproximam-se dos
padrdes de entrada e tem relagdo direta com a quantidade de ciclos de apresentacdo dos padroes.
Quanto menor o valor de 3, maior a quantidade de ciclos necessdria para que a rede estabilize o
valor de seus pesos. Um valor de § = 0 indica que os pesos da rede ndo serdo alterados durante
a apresentacdo dos padrdes. A taxa de aprendizado influencia os desempenhos de classificacdo e

computacional.
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4

Carga de Trabalho

4.1 Consideracoes iniciais

Atualmente, a computacio paralela tem sido empregada em diversas dreas do conheci-
mento, visando resolver em um tempo mais reduzido problemas que demandam maior poténcia
computacional. Dentre as formas de processamento paralelo, o desenvolvimento de aplicagdes
paralelas e a sua execucdo em arquiteturas paralelas de memoria distribuida apresenta-se como

uma alternativa cada vez mais empregada para a solucdo de problemas computacionais diversos.

Aplicagdes paralelas e seqiienciais sdo caracterizadas por diferentes varidveis que con-
trolam sua execugdo e determinam o desempenho obtido. Varidveis como o tipo do algoritmo
utilizado, tamanho do problema, parametros de entrada, linguagens de programacao e paradig-
mas, bibliotecas de comunicagdo e a arquitetura paralela utilizada tem efeitos significantes no
comportamento das aplicacdes (Ferschweiler et al., 2002). Além disso, a forma pela qual as
aplicacOes paralelas sdo submetidas a um determinado sistema computacional define a carga de

trabalho tipica do sistema, que € importante para o entendimento do desempenho do sistema.

A carga de trabalho pode ser analisada de maneira isolada, observando as caracteristicas
intrinsecas dos processos em aplicacdes paralelas, ou de maneira global, através da observacdo
conjunta de todas as aplicacdes paralelas que sdo executadas em um sistema computacional. A
maneira pela qual a carga de trabalho € analisada define a quantidade e o tipo das informagdes

que podem ser obtidas sobre as aplicacgoes.

A utilizagdo de uma carga de trabalho representativa constitui a primeira etapa para
a exploracdo das caracteristicas de execucdo e de submissdo das aplicagdes paralelas. Nesse
contexto, este capitulo descreve as aplicacdes, benchmarks e tragos de execugao de ambientes de

producio, representados pelos logs do software de escalonamento desses ambientes, utilizados
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como carga de trabalho paralela e seqiiencial. Para a caracterizagdo intrinseca da carga de traba-
lho, € utilizado um conjunto formado por aplica¢des paralelas reais, benchmarks e uma aplicagcao
sintética. Esse conjunto € selecionado visando representar as operagdes comuns encontradas em
aplicacdes paralelas, em relacdo a utilizacdo de recursos computacionais. Esse conjunto e o
ambiente de execucdo considerado nos experimentos sdo descritos na Se¢do 4.2. Os logs de
tracos de execucao de aplicacdes paralelas e seqiienciais em ambientes de producdo, utilizados

para a caracterizacdo global da carga de trabalho, sdao descritos na Se¢ao

4.2 Aplicacoes paralelas

A Tabela 4.1 apresenta as 10 aplica¢des utilizadas nesta tese. A aplicagdo CV foi de-
senvolvida no grupo de sistemas distribuidos e programacgdo concorrente (LASDPC-ICMC) e
utilizada previamente nos trabalhos de Cortes (1999), Souza (2000) e Santos (2001). A aplicacdo
sintética A foi desenvolvida neste trabalho, empregando uma parcela do c6digo desenvolvido por
Cortes (1999). A aplicacao PSTSWM ¢ distribuida com o pacote ParkBench (Hockney & Berry,
1994; Hey & Lancaster, 2000) e as demais aplicacdes sdo distribuidas no pacote NAS (Bailey et al.,
1994). Tais pacotes agregam uma quantidade de benchmarks, orientados para a avaliacdo de

sistemas paralelos.

Benchmarks sdo ferramentas computacionais utilizadas para a avaliacdo de desempe-
nho em arquiteturas paralelas, através da execucdo de programas em ambientes reais (Cortes,
2004). De acordo com a complexidade, os benchmarks podem ser classificados em diferentes
niveis (Emilio, 1996; Jain, 1991). Em um nivel mais baixo, sdo medidas as propriedades fisicas
da maquina, por exemplo velocidade de acesso a memdria principal, laténcia da rede de comuni-
cacdo e velocidade de execucdo de operagdes aritméticas. Em um nivel intermedidrio, chamado
de nivel de nucleo (parallel kernel), sdo executados os cédigos que sdo comuns em Vvarias
aplicacdes cientificas, por exemplo resolucao de integrais, equacdes diferenciais, multiplicacao
de matrizes e resolucdo de sistemas lineares. Em um nivel mais alto, chamado de aplicacdes
compactas (compact applications), encontra-se o codigo e estruturas de dados que visam soluci-
onar problemas reais. Exemplos de aplicagdes compactas sdo os programas computacionais que

resolvem problemas da drea de dinamica dos fluidos e meteorologia.

Seguindo essa taxonomia, os programas paralelos utilizadas nesta tese sdo classificados
em dois grupos ( coluna "classe" da Tabela [4.1): aplica¢des compactas (A) e benchmarks de
nucleo (B). As aplicagdes, os benchmarks de niicleo e o ambiente de considerado para a execugao
4.2.2el4.2.3.

séo descritos respectivamente nas segdes 4.2.1,
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Tabela 4.1: Aplicacdes utilizadas

Aplicacao Descricao Classe Linguagem de Ambiente de Numero de
paralela programacio  mensagens linhas
PSTSWM Shallow water model A Fortran/C PVM 35.134
LU Lower-upper gauss-seidel A Fortran MPI 5.194
BT Block tridiagonal A Fortran MPI 5.632
SP Scalar pentadiagonal A Fortran MPI 4.892
CvV Caixeiro viajante A C PVM 781
A Aplicacdo sintética A C PVM 408
EP Embarrassing parallel B Fortran MPI 346
MG Multi grid B Fortran MPI 2.540
CG Conjugate gradient B Fortran MPI 1.841
IS Integer sort B Fortran MPI 1.097

4.2.1 Aplicacoes compactas

Aplicagdes compactas representam programas paralelos utilizados para a solucio de um
determinado problema real. Ao contrdrio dos benchmarks de nicleo, que constituem bibliotecas
de cddigo, as aplicagdes compactas possuem um numero maior de linhas de cédigo, bibliotecas

paralelas embutidas e todas as estruturas de dados necessdrias para a solu¢ao de um problema.

Por exemplo, um programa paralelo que apenas resolve um sistema de equagdes lineares
através do método LU ndo € considerado uma aplicagdo compacta. De outra forma, se uma
aplicacdo utiliza uma biblioteca com o método LU para a solu¢ao de um problema especifico, tal
aplicacdo € considerada compacta. Além disso, aplicacdes compactas possuem o codigo testado
e documentado. O termo "compacta" estd relacionado com as simplificagdes que sdo realizadas
na resoluc@o do problema para que a aplicacio seja mais facilmente distribuida e compilada por
diferentes usudrios. As simplificacdes permitem que o usudrio defina, sem a necessidade de
alteracao no cddigo, caracteristicas de execucdo, como o tamanho do problema e quantidade de

EPs que serdo empregados.

PSTSWM

A aplicacdo compacta PSTSWM (Parallel Spectral Transform Shallow Water Model)
consiste em um conjunto de algoritmos que resolvem equacdes de dguas rasas (shallow water
equations) na rota¢do de uma esfera usando transformacdes espectrais (Worley & Toonen, 1995;
Worley et al., 1998; Worley, 1998, 2000; Worley et al., 2002; Worley, 2002). Equacdes de aguas
rasas descrevem o fluxo de uma camada fina de fluido em duas dimensdes e tem sido usadas
em métodos numéricos que visam solucionar problemas atmosféricos e oceanicos (Slobodcicov,

2003). Essa aplicacdo foi desenvolvida para avaliar diferentes algoritmos para a resolucdo do
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método de transformacgao espectral, na forma que tais métodos sdo empregados em modelos de

circulacao atmosférica global (Foster et al., 1996; Brehm et al., 1998; Drake et al., 1999).

As equacdes de dguas rasas descrevem a evolucdo no tempo de trés varidveis de estado:
vorticidade E divergéncia horizontal e perturbacao de uma média geopotencial . As velocidades
horizontais sao calculadas a partir dessas varidveis, durante cada intervalo de tempo de execugao
da aplicac@o. A cada intervalo de tempo, as varidveis que representam o estado atual da reso-
lucdo do problema sdo transformadas do dominio fisico, onde a maioria das forgas fisicas sdo
calculadas, para o dominio espectral, onde os termos das equacdes diferenciais sdo calculados.
A transformacdo a partir de coordenadas fisicas para coordenadas espectrais envolve a solugdo
de uma transformada real rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform) para cada linha de
uma latitude constante, seguida de uma integracdo numérica da latitude, que visa aproximar a
transformada de Legendre (LT) para obter os coeficientes espectrais. A transformacao inversa

corresponde ao cédlculo da soma dos harmonicos espectrais e das transformadas FFT.

Os algoritmos paralelos implementados para a resolug¢do das equagdes sao baseados nas
decomposicdes dos dominios computacionais fisicos e espectrais sobre uma malha l6gica de
processadores de tamanho P = P, x P,. A eficiéncia do algoritmo € determinada primariamente
pela eficiéncia dos algoritmos paralelos que visam a solug¢do das transformadas FFT e LT e
por qualquer desbalanceamento de carga causado pela escolha do algoritmo de decomposic¢ao.
A execug¢do da aplicacio PSTSWM ¢ descrita através das seguintes fases (Worley & Toonen,
1995):

1. célculo do produto nao linear e dos termos forcantes;

2. célculo da transformada de Fourier para os termos nao-lineares;

3. célculo da transformada de Legendre;

4. atualizagdo dos coeficientes espectrais para as varidveis de estado;

5. célculo da soma dos harmdnicos espectrais, de maneira simultdnea com o célculo das

velocidades das variaveis de estado atualizadas;

6. calculo da transformada inversa de Fourier par as varidveis de estado e velocidades.

A aplicacao é implementada através da linguagem de programacgao Fortran 77 € com um
nimero pequeno de diretivas implementadas através da linguagem C. Diferentes ambientes de
passagem de mensagens, por exemplo MPI e PVM, sdo utilizados e devem ser selecionados em
tempo de compilacdo. O algoritmo a ser empregado, o tamanho de problema e o nimero de

elementos de processamento podem ser selecionados em tempo de execucdo. Seis tamanhos

Icirculagdo do vetor velocidade de um fluido em movimento
potencial do campo gravitacional da Terra
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diferentes de problemas sao providos, cada um com solucdes para referéncia e op¢des de andlise

de erro.

A configuracdo da aplicacdo segue a configuracao padrio provida pelo pacote ParkBench,
com uma malha de l6gica de processadores 2 x 2, algoritmo paralelo distribuido para FFT e

algoritmo distribuido para LT.

LU

O benchmark LU (lower-upper symmetric gauss-seidel) resolve sistemas de equacdes
lineares através do método LU, empregando um tamanho de bloco igual a 5 x 5. Esse problema
representa os calculos associados a uma classe de aplicacdes de dinamica dos fluidos, chamada
de INS3D-LU (Fatoohi, 1989, 1992).

BT

O problema resolvido pelo benchmark BT (Block Tridiagonal) € o calculo da solucao
numérica de um sistema de cinco equagdes diferenciais parciais ndo lineares, que representam
algumas das caracteristicas principais de equagdes de Navier-Stokes. Esse método é empregado
em muitos programas computacionais da drea de dinamica dos fluidos implementados para
a solucdo numérica de equacdes de Euler/Navier-Stokes utilizando a discretizacdo de malhas
estruturadas (Naik, 1995).

SP

O benchmark SP (Scalar Pentadiagonal) resolve sistemas independentes de equacdes
pentadiagonais utilizando um tamanho de malha N X N x N. Os benchmarks SP e BT constituem
célculos representativos da aplicacio ARC3D (Berry et al., 1989; Pirsig, 1993) e sdo similares,

mas diferem em sua relagdo comunicagao/computacao (Naik, 1993; Barszcz et al., 1993).

As aplicacdes compactas LU, SP e BT sdo baseadas em aplicagdes da drea de dindmica
dos fluidos, que visam encontrar a solu¢do numérica para a discretizagdo em trés dimensdes de
uma equacdo de Navier-Stokes. Tais aplicagdes sdo simplificacdes de programas paralelos reais
dessa drea. Apesar das simplificagdes, elas reproduzem os cdlculos e movimentacdes de dados
essenciais da drea, e sao mais complexas que os benchmarks de nucleo, por possuirem detalhes
das estruturas de dados das aplicacdes de dinamica dos fluidos. Trés tamanhos de problema sdo
considerados: W, A e B, que correspondem respectivamente aos seguintes tamanhos da malha:
36 x 36 x 36, 64 x 64 x 64 e 102 x 102 x 102. O tempo de execugdo e a quantidade de memoria

utilizada s@o diretamente proporcionais ao tamanho da malha utilizada.
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Aplicacao sintética (A)

A aplicacdo sintética A visa emular as caracteristicas mais comuns encontradas em pro-

gramas paralelos. Essa aplicacdo € composta pelas 4 fases ordenadas:

1. Comunicagdo: troca de informacao inicial entre as tarefas;
2. Processamento: conjunto de operacdes em ponto flutuante;
3. Escrita em disco: escrita em dispositivos de armazenamento ndo volateis;

4. Comunicagdo: troca de informagdo entre as tarefas.

A comunicagdo e a escrita em disco podem ser parametrizadas diretamente, através da
defini¢do prévia do volume de informacgao que serd transferido entre as tarefas e ao dispositivo
de armazenamento. A fase orientada ao processamento utiliza o0 método do trapézio composto
para solucionar integrais definidas (Cortes, 1999). O algoritmo emprega uma propriedade fun-
damental das integrais: a integral de uma fungdo f(x), que pode ser integrada nos pontos de a
até b, é igual ao somatdrio de n outras integrais definidas pelos pontos contidos nesse intervalo.
Variando-se a quantidade de pontos dentro do intervalo a e b, obtém-se uma precisdo maior
no valor da integral da funcdo f(x) e, conseqiientemente, um tempo de processamento mais
elevado. Essa aplicacdo € escrita através da linguagem C, empregando o PVM como ambiente

de passagem de mensagens.

Caixeiro viajante (CV)

A aplicagdo caixeiro viajante (CV) resolve o problema de encontrar a melhor rota que
um viajante deve percorrer de maneira que visite todas as cidades e ainda consiga retornar a
cidade de origem, minimizando uma fun¢io de custo. Exemplos de funcdo de custo sdo tempo e

distancia. Tal problema é NP completo.

A formulag@o do problema, de acordo com Terada (1991), é: Seja G = (VG,aG) um
grafo orientado com custos ¢;; positivos associados as arestas (¢, j). Caso uma aresta c;; ndo
exista, convenciona-se que ¢;; seja infinito. Uma viagem em G € um circuito (orientado) que
contém cada vértice em VG apenas uma vez. A soma total dos custos das arestas que foram
utilizadas na viagem corresponde ao custo total da viagem. Assim, a solu¢do para o problema

consiste em encontrar uma viagem de custo minimo, entre todas as viagens possiveis em G.

A solu¢do computacional utilizada para esse problema emprega a técnica de programagao
dindmica (Terada, 1991). Essa solu¢do reduz significantemente o nimero de permutagdes dos n
vértices e conseqiientemente o tempo de execucao final da aplicacdo. A solu¢do supde que uma
viagem comeca e termina no vértice 1, apds visitar cada um dos vértices 2, 3, ..., n apenas uma

vez. Qualquer viagem € constituida por uma aresta (1,k),2 < +k < n, e um caminho M de
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k até 1, sendo que o caminho M visita cada um dos vértices em VG — {1, k} apenas uma vez.
Se a viagem considerada é de custo minimo, o caminho M deve ser necessariamente de custo

minimo.

A implementacdo da aplicagdo CV € realiza através de linguagem C, utilizando o PVM
como ambiente de passagem de mensagens. Os pardmetros principais da aplica¢do sdo o nimero
de cidades e a quantidade de EPs empregados. Maiores detalhes sobre a implementagdo dessa

aplicagc@o podem ser encontrados no trabalho de Santos (2001).

4.2.2 Benchmarks de nuacleo

Benchmarks de nicleo sdo menos complexos que aplicagdes compactas, constituindo
bibliotecas de c6digo comumente empregadas em aplicacdes paralelas. Os benchmarks empre-
gados sdo: EP, MG, CG e IS.

EP

O benchmark EP (Embarrassing Parallel) fornece uma estimativa da capacidade maxima
de processamento em ponto flutuante, sem utilizar uma quantidade significante de comunicacao
entre processos. O problema resolvido € a geracdo de niimeros aleatérios, que ¢ um problema
tipico de simulagdo computacional. Em sua execugdo, é executado um lago de repeticdo onde um
par de numero aleatdrios € gerado e testado de acordo com um método especifico (White et al.,
1994; Morimoto et al., 1999). A comunicacdo € realizada ao fim da execugdo, onde € calculada
a soma dos valores obtidos pelas tarefas. Essa aplicacdo é chamada de embarrassing parallel
pelo método de particdo do problema, que permite que as dependéncias entre os dados sejam

reduzidas e que a comunicagdo seja minimizada.

MG

O benchmark MG (Multigrid) é a implementacdo de um algoritmo multi-malha para
obter a solu¢do u de um problema discreto de Poisson V?u = v em uma malha tridimensional.
O particionamento da malha € realizado de forma que a malha seja sucessivamente dividida,
comecando pela dimensdo z, passando pela dimensdo y e finalmente pela dimensdo x. Tal
divisdo € repetida até que o nimero especificado de tarefas, expresso obrigatoriamente em po-
téncia de dois, seja atingido. O algoritmo representa um método de convergéncia rpida para a
solucdo de sistemas esparsos de equagdes lineares e equagdes diferenciais parciais por iteragao.
Esse algoritmo € o nuicleo de muitas aplicacdes cientificas numéricas e permite encontrar uma
solucdo mais rdapida de problemas discretos pela aproximagao do problema original até que seja
encontrada uma resposta suficientemente adequada para o problema original (Chamberlain et al.,
2000).



76 4. Carga de Trabalho

CG

O benchmark CG (Conjugate Gradient) emprega o método gradiente conjugado para
encontrar uma aproximag@o para o maior autovalor de uma matriz simetricamente positiva,
grande e esparsa. Esse benchmark possui operacdes tipicas de calculos em malha, relacionados

a solugdo de equacgdes lineares.

IS

O benchmark IS (Integer Sort) resolve o problema de ordenacdo de uma lista de inteiros.
Tal ordenacdo € importante em algoritmos que empregam o método das particulas (particle
methods). Sua execugdo permite avaliar o desempenho no célculo de operacdes em inteiros e
o desempenho da rede de comunica¢do. Essa aplicacdo ndo realiza avaliacdo das operacdes em

ponto flutuante.

4.2.3 Ambiente de execuc¢ao

O ambiente de execugdo é composto por um conjunto de computadores pessoais do La-
boratério de Sistemas Distribuidos e Programacio Concorrente (LASDPC). Esses computadores
estdo interligados em uma rede Ethernet de 100 Mbits e o software operacional utilizado € o

Linux.

As versdes de nucleo do sistema operacional Linux empregadas sdo 2.4.5 e 2.4.22. A
Tabela [4.2 apresenta os computadores empregados. Cada computador é identificado por uma

sigla, de acordo com o padrdo £ F;, onde 7 € o indice que representa o computador.

Tabela 4.2: Computadores empregados nos experimentos

Computador Configuraciao
Processador Memoria (MB)
EP Pentium 166 MHz 32
EP, Pentium 166 MHz 32
EP; Pentium 166 MHz 48
EP, Pentium 200 MHz 32
EP; Pentium 233 MHz 128
EFs K6 II 400 MHz 164

EP; Athlon XP 2.1 GHz 256
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4.3 Logs de ambientes de producao

A Tabela 4.3|ilustra os logs de ambientes de produgdo utilizados nesta tese. Esses logs
sdo referenciados neste trabalho através de suas abreviagdes: SDSC95, SDSC96, SDSC2000,
CTC e LANL.

Tabela 4.3: Cargas de trabalho utilizadas

Carga de Plataforma EPs Periodo de Niimero de

Trabalho Tempo Aplicacoes
SDSC95 Intel Paragon 416 1995 76.872
SDSC96 Intel Paragon 416 1996 38.719
SDSC2000 IBM SP2 128 05/1998 a 04/2000 67.667
CTC IBM SP2 512 07/1996 a 05/1997 79.302

LANL Conection Machine CM-5 1024 11/1994 a 09/1996  201.387

Os logs SDSC95 e SDSC96 té€m sua origem no San-Diego Supercomputer Center (SDSC).
A plataforma Paragon consiste em uma malha com processadores da arquitetura Intel 1860. Essa
madquina paralela contém 416 EPs, organizados do seguinte modo: 48 EPs dedicados para apli-
cacdes interativas, 352 EPs dedicados para aplica¢des paralelas, 6 EPs dedicados para servigo de
login e 10 EPs dedicados para realizar entrada e saida em arquivos. O escalonador empregado é o
NQS, configurado para atender aplicagdes paralelas de acordo com um conjunto pré-estabelecido
de filas (Wan et al., 1996). Tais filas sdo organizadas de acordo com a quantidade de EPs que
sdo solicitadas pela aplicacio, tempo maximo de execu¢do e de memoria (Feitelson & Rudolph,
1998; Downey & Feitelson, 1999; Feitelson & Naaman, 1999; Krevat et al., 2002). A carga de
trabalho SDSC2000 também tem sua origem nesse centro de computacdo. Nessa carga de traba-
lho, a plataforma utilizada ¢ um computador IBM SP2, com o algoritmo de escalonamento EASY
backfilling (Lifka, 1995; Mu’alem & Feitelson, 2001; Krevat et al., 2002; Srinivasan et al., 2002;
Lawson & Smirni, 2002).

O log CTC possui sua origem no centro de computacao Cornell Theory Center, locali-
zado na Universidade Cornell. A plataforma utilizada € uma maquina paralela IBM SP2 com 512
EPs. Um numero de 430 elementos de processamento sdo utilizados para aplicacdes paralelas.
Tal médquina € considerada como heterogénea, pois possui diferentes quantidades de memoria
para grupos diferentes de elementos de processamento. Duas parti¢cdes sao consideradas: Thin
e Wide. A particdo Thin possui 352 EPs com 128 MB de memoéria e 30 EPs com 256 MB
de memoria. A particio Wide possui 22 EPs com 256 MB de memoria, 21 EPs com 512
MB de memoria, 4 EPs com 1024 MB de memoria e 1 EP com 2048 MB de memoria. O
EASY € o software de escalonamento empregado (Hotovy, 1996; Downey, 1997; Smith et al.,
1998b; Schwiegelshohn & Yahyapour, 1998; Downey & Feitelson, 1999; Squillante et al., 1999;
Mu’alem & Feitelson, 2001; Feitelson, 2001; Cirne & Berman, 2001; Lawson & Smirni, 2002).
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O log LANL tem sua origem no Los Alamos National Laboratory. A plataforma é uma
mdquina paralela Connection Machine CM-5 que tem 1024 EPs e o software de escalonamento
DIM ¢é empregado (Feitelson, 1997; Mu’alem & Feitelson, 2001; Feitelson, 2001).

Esses logs de execucdo estdo de acordo com um formato padronizado para o armazena-

mento de carga de trabalho de aplicacdes paralelas. Esse formato é discutido a seguir.

4.3.1 Formato padrao para cargas de trabalho

O formato padrdo para cargas de trabalho foi definido com o objetivo de facilitar a
utilizacdo das cargas para a andlise e definicdo de modelos (Chapin ez al., 1999). Através desse
formato, cargas de trabalho sao disponibilizadas na InternetE e programas computacionais podem
executar andlises e simular sistemas de escalonamento utilizando como entrada um arquivo em

formato texto padrdo. Tal formato € ilustrado na Tabela 4.4 e segue os seguintes principios:

e 0s arquivos sdo portaveis e facilmente tratados computacionalmente;

e cada aplicacdo paralela € representada por um linha do arquivo. Cada linha contém um
numero pré-definido de campos, em sua maioria do tipo inteiro, separados por espagos
em branco. Campos que sdo irrelevantes ou inexistentes para uma carga de trabalho

especifica sdo marcados com o valor -1;

e 0 mesmo formato é usado para modelos sintéticos e logs. Assim, dependendo do contexto,

certos campos podem ser redundantes.

n.on

e comentdrios sdo permitidos e devem ser identificados através do caracter ";". E esperado
que as cargas de trabalho possuam um cabecgalho que apresente as caracteristicas do ambi-

ente de execu¢do ou do modelo;

e o formato € definido sem possibilidade de ser estendido.

4.4 Analise das cargas de trabalho

A Tabela 4.5 ilustra, para cada carga de trabalho, o percentual de aplicacdes nio finali-
zadas naturalmente e o percentual de aplicagdes seqiienciais. De maneira geral, as aplicacdes
que sdo submetidas ao sistema ndo sdo finalizadas naturalmente por dois motivos principais. O
primeiro motivo € a ocorréncia de uma falha na execucdo da aplicacdo, devido algum erro de
programagdo ou do sistema. O segundo motivo € a atividade do software de escalonamento, que

em determinadas situacdes finaliza a execugao de aplicacdes que mostram-se incompativeis com

3www.cs.huji.ac.il/labs/parallel/workload/
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Tabela 4.4: Formato padrao para carga de trabalho de aplicagdes paralelas

Atributo

Descricao

job number

Contador, iniciado em 1. Tal campo serve como chave primdria para
as tabelas

submit time

Instante de tempo de submiss@o da aplicacdo, em segundos. As
linhas do arquivo de log sdo ordenadas ascendentemente por tal
campo, e as aplica¢des sdo numeradas nessa ordem.

wait time

Diferencga expressa em segundos entre o submit time e o tempo
em que a aplicacdo iniciou sua execugdo. Tal campo é relevante
apenas para logs reais, e ndo para modelos sintéticos.

run time

Tempo de execugdo da aplicagdo, descontando o tempo em que a
aplicacdo experimentou em espera pelos recursos.

number of allocated processors

Numero de elementos de processamento utilizados pela aplicacio.

average cpu time used

Tempo médio de unidade central de processamento em modo usuario
e sistema, expresso em segundos. A média € calculada considerando
os elementos de processamento utilizados pela aplicagao.

used memory

Utiliza¢do média de memoria da aplicacdo em kilobytes.

requested number of processors

Numero de elementos de processamento requisitados pela aplicagao.

requested time

Estimativa do tempo de execucdo da aplicacdo fornecida pelo usué-
rio.

requested memory

Estimativa fornecida pelo usudrio da utilizagdo média de memoria

completed

Esse campo tem o seu valor igual a 1 caso a aplicacdo paralela
foi finalizada naturalmente e igual a 0 caso a aplicacdo tenha sido
finalizada por algum erro, ou por alguma restricdo do software de
escalonamento.

user id

Um ndmero natural entre 1 e o ndmero total de usudrios existente na
carga de trabalho

group id

Um ntiimero natural entre 1 e o nimero total de grupos de usudrios
existente na carga de trabalho. Em alguns sistemas, apenas esse
campo € identificado ao invés de identificadores individuais para os
usudrios.

executable number

Um ndmero natural entre 1 e o nimero total de aplicacdes existentes
na carga de trabalho

queue number

Identificador da fila especifica do software de escalonamento,
quando existe uma organizagao dos recursos através de fila de espera
diferentes.

partition number

Caso o ambiente seja organizado em particdes, esse campo indica a
particdo na qual a aplicagdo foi executada.

preceding job number

Tal campo armazena o identificador da aplicacdo previamente exe-
cutada pelo sistema.

think time from preceding job

Diferenca em segundos entre o o término da aplicag@o anterior e o
inicio da aplicagdo corrente.
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a descricao informada pelo usudrio. Um caso comum € a finaliza¢do de aplicacdes que requisitam
um tempo de execucdo menor que o seu tempo de execugdo real. Dentre as cargas de trabalho, a
CTC apresenta a maior quantidade de aplicagdes seqiienciais (36, 23%), enquanto a LANL n@o

possui aplicacdes seqiienciais.

Tabela 4.5: AplicacOes paralelas nao finalizadas

Carga de Aplicacoes Aplicacgoes

trabalho nao finalizadas (%) seqiienciais (%)

SDSC95 17,33 20,91

SDSC96 02,13 21,02

SDSC2000 16,51 34,26
CTC 21,02 36,23
LANL 10,19 -

As Figuras 4.2, 4.4, ilustram os histogramas do tempo de execuc¢do das
cargas de trabalho consideradas. Através desses histogramas, pode-se observar que grande parte
das aplicagdes sdao executadas por pequenos intervalos de tempo. A maioria das aplicagdes da
carga de trabalho SDSC95 € executada por no maximo 30 segundos. Esse valor € igual a 5

minutos para as cargas SDSC96 e LANL, e igual a 30 minutos para as cargas SDSC2000 e CTC.
As Figuras 4.1, 4.8,14.9,/4.10 ilustram os histogramas da quantidade de EPs requisi-

tada das cargas de trabalho consideradas. A quantidade de EPs empregada depende dos requisitos
inerentes da aplicacdo, que tem origem na forma em que o problema foi particionado, e da orga-
nizacdo imposta pelo software de escalonamento. Freqiientemente o software de escalonamento
emprega um nimero determinado de filas para organizar o acesso aos EPs disponiveis. Assim, a
quantidade de EPs que podem ser utilizados pelas aplicacdes submetidas a uma determinada fila

¢ limitada ao tamanho do subconjunto de recursos associados a esta fila.

A maioria das aplicacOes das cargas de trabalho SDSC95 e SDSC96 requisitam uma
quantidade de EPs ndo superior a 8; da mesma forma, esse valor € igual a 4 para a carga
SDSC2000 e igual a 2 para a carga de trabalho CTC. A maioria das aplicacdes da carga de
trabalho LANL empregam um nimero de EPsndo maior que 32, concentrando a maioria das
aplicagdes na faixa de 17 a 32 EPs. Aplicagdes sendo executadas por um periodo de tempo
pequeno e requisitando uma quantidade pequena de EPs sugerem que existe uma correlagdo

entre a quantidade de recursos requisitados pela aplicacdo e seu tempo de execugao.

A Tabela 4.6 ilustra o coeficiente de correlagdo de Pearson obtido, utilizando como
varidveis em questdo o nimero de EPs requisitados e o tempo de execugdo das aplicagdes.
O coeficiente de correlagdo de Pearson r indica a intensidade da associagc@o entre duas varia-
veis (Shefler, 1988). Esse coeficiente varia dentro do intervalo [—1, +1]. Quanto mais préximo

de 1 € o valor de r, mais forte é a correlagdo entre as duas varidveis. Para o cdlculo do valor
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de r, apenas as aplicagdes que finalizaram naturalmente sua execu¢ao sdao consideradas (campo

completed = 1).
As cargas de trabalho SDSC95, SDSC96, SDSC2000 e LANL apresentam coeficientes de

correlagdo positivos. Isso indica que as aplicacdes desses ambientes de produgdo, que requisitam
uma maior quantidade de EPs, tendem a resolver problemas maiores, o que reflete no tempo de

execugdo mais elevado.

A excegdo € a carga de trabalho CTC, que apresenta correlacdo negativa (r = —0, 03368).
A correlag@o negativa na carga de trabalho CTC é devida a quantidade expressiva (36, 23%) de
aplicacdes seqiienciais, i.e., que requisitam apenas 1 EP em sua execucdo. O coeficiente de
correlagdo para essa carga de trabalho, excluindo da andlise as aplicacdes seqiienciais, € igual a
r = 0,04887. Mesmo assim, essa correlacdo é mais fraca que a correlagdo observada para as

demais cargas de trabalho.

O teste de hipéteses T' com um nivel de confianga de 95% revela que ndo existe uma
correlacdo forte entre a quantidade de EPs requisitados e o tempo de execucdo das aplicacdes
para as cargas de trabalhos analisadas. Isso permite concluir que embora positiva, a correlagdo
entre tais varidveis nao € forte o suficiente para ser conclusivo, devido a grande variabilidade de

aplicacdes existentes nas cargas de trabalho.

Tabela 4.6: Correlagdo entre a quantidade de EPs e o tempo de execucao

Carga de trabalho Coeficiente de Correlacao ()
SDSC95 0, 30981
SDSC96 0, 39465
SDSC2000 0, 14539
CTC —0, 03368
LANL 0,22249

4.5 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os detalhes da carga de trabalho utilizada nesta tese. Um nimero
de 10 aplicagdes e 5 tragos de execucdo foram selecionados. O conjunto de aplicagdes, composto
por aplicagdes compactas, benchmarks e uma aplicacdo sintética, representa programas paralelos
comumente utilizados para a solu¢c@o de problemas que demandam grande poténcia computaci-
onal. As aplicacdes possuem origens diversas, sdo implementadas em diferentes linguagens de

programacdo e utilizam diferentes ambientes de passagem de mensagens.

A anélise dos logs de execucdo permite observar caracteristicas comuns dos centros
de computacdo considerados. Tais caracteristicas incluem a grande variabilidade no tempo

de execucdo das aplicacdes, sem um padrdo comum entre ambientes de producdo diferentes.
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Embora os logs tenham sua origem da carga de trabalho de aplica¢cGes paralelas, observa-se um

ndmero expressivo de aplicacdes seqiienciais nas cargas de trabalho de origem dos laboratdrios

de pesquisa SDSC e CTC. A correlacdo entre a quantidade de elementos de processamento

utilizados e o tempo de execugdo das aplicacdes mostra-se positiva, mas ndo forte o suficiente

para caracterizar uma correlagdo comum para todas as cargas de trabalho.

A andlise e descri¢cdo da carga de trabalho apresentadas neste capitulo servem como base

para a construcao e validacdo dos modelos de aquisicdo de conhecimento. Além disso, por

terem sido estudados em trabalhos prévios, a utilizagdo dessas aplicacdes e logs permite que os

resultados obtidos nesta tese sejam comparados com as pesquisas existentes na drea.
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5

Exploracao de Caracteristicas de
Execucao de Aplicacbes Paralelas

5.1 Consideracoes iniciais

Trabalhos de avaliacdo de desempenho do escalonamento de processos tém demonstrado
que o conhecimento sobre o comportamento das aplicacdes paralelas permite melhorar a utiliza-
cdo do sistema computacional e o tempo de resposta experimentado pelos usudrios (Sevcik, 1989;
Anastasiadis & Sevcik, 1997; Apon et al., 1999; Smith et al., 1998b). Através da caracterizacdo
das aplicagdes quanto ao seu comportamento na utilizagdo de recursos, o software escalonador
pode selecionar as politicas e localizar os recursos computacionais que melhor atendem aos
requisitos das aplicagdes. O conhecimento sobre o comportamento das aplicagdes na utilizagao
de recursos apresenta-se assim como uma ferramenta importante de apoio ao escalonamento em

sistemas computacionais distribuidos.

Este capitulo trata da aquisi¢do de conhecimento sobre aplica¢des paralelas, empregando
caracteristicas de execucao dos processos. Inicialmente sdo definidos, implementados e avaliados
mecanismos para a aquisi¢cdo de informacgdes sobre a execucdo de processos. Tais informa-
coes sdo empregadas por um modelo de aquisi¢do de conhecimento, inspirado no paradigma
conexionista e na arquitetura de redes neurais auto-organizaveis ART-2A. O desempenho de
classificagcdo do modelo € avaliado através de sua utilizagdo para a aquisicao de conhecimento
sobre aplicacdes paralelas sintéticas, reais e benchmarks. Esse modelo € implementado junto
ao nucleo do sistema operacional Linux e seu desempenho computacional é avaliado através da

execucdo de benchmarks.

Este capitulo estd organizado através de 4 secdes principais. Na Secao ¢ apresentada

a forma pela qual as informagdes sobre a execucdo dos processos em aplicagcdes paralelas sao
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adquiridas. Nesse sentido, sdo definidos mecanismos para a instrumentag¢ao do sistema e para a
monitoracdo das aplicagdes, visando coletar informagdes sobre os processos durante a utilizacdo
dos recursos computacionais. O desempenho computacional desses mecanismos € avaliado

através da execugao de benchmarks.

O modelo de aquisi¢cdo de conhecimento € apresentada na Se¢do|5.3. Nesta secdo, estdo
descritos o algoritmo de rotulagdo desenvolvido, detalhes da implementagdo do algoritmo de trei-
namento da rede ART-2A e as medidas de desempenho definidas para observar o desempenho da
categorizagdo da rede em relacdo ao pardmetro de vigilancia. Essa secdo apresenta a avaliacio do
modelo de aquisi¢do de conhecimento, através de experimentos com um conjunto de aplicacdes

paralelas.

A Secdo|5.4 apresenta a implementagdo do modelo de aquisi¢do de conhecimento junto
ao niucleo do sistema operacional Linux, visando a classificagdo em tempo de execugdo de
processos. Essa secao descreve as modificacdes necessdrias que sdo aplicadas na implementagdo
do modelo de aquisi¢ao de conhecimento para a utilizacao durante a execucao dos processos. A
avaliacdo de desempenho da implementagdo é apresentada no final desse se¢do. Essa avaliacdo
permite avaliar a impacto da utilizacdo do modelo no desempenho do sistema, considerando a

execucdo de benchmarks e diferentes configuracdes para o modelo de aquisi¢do.

A Secdol5.5/apresenta as consideragdes finais sobre os assuntos abordados neste capitulo.

5.2 Aquisicao de informacoes sobre processos

A preocupacdo com a coleta de informagdes sobre processos tem sido observada nas
implementagdes de sistemas operacionais e em trabalhos de monitoragdo do comportamento de
processos. Sistemas operacionais da familia UNIX, por exemplo o Linux e o FreeBSD, possuem
a chamada de sistema getrusage (). Essa chamada permite coletar os valores acumulados
de tempo de modo usudrio, tempo em modo sistema, memoria ocupada, operacdes de leitura e
escrita em arquivos, mensagens enviadas por sockets e sinais recebidos de processos. Para que
essa chamada de sistema torne-se disponivel, € necessaria a compilacdo do ndcleo com a diretiva
CONFIG_BSD_PROCESS_ACCT ativada. Detalhes mais especificos, como a quantidade de
informacao envolvida em cada operagdo do nucleo, ndo sdo coletados por essa chamada. Tal
restricdo nao permite sua utilizagdo para a coleta de informacdes mais detalhadas sobre operacdes

em arquivos e sobre a utilizacdo da rede de comunicacgao pela aplicagao.

O Linux possui a ferramenta gprof (Graham et al., 1982, 1983), que permite o0 moni-
toramento e produz o perfil de execucdo de programas compilados em diversas linguagens de
programagdo. As rotinas do programa em execucdo sdo analisadas, de forma que a quantidade
de chamadas e o tempo gasto em cada rotina € coletado. Essa ferramenta € util para melhorar a

implementag@o de um conjunto de rotinas de um programa, visando identificar rotinas implemen-
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tadas de maneira errénea ou que apresentam desempenho ruim. Apesar de prover informagdes
valiosas sobre o desempenho das rotinas de um programa, tal ferramenta ndo informa detalhes
sobre a utiliza¢do de recursos do sistema pelo processo, € sim o tempo de execucdo gasto por
rotina do programa e o grafo de transi¢do das rotinas. Além disso, para que um programa possa
ser monitorado, este deve ser obrigatoriamente compilado com as bibliotecas que compdem o

software. Outra restricdo do gprof € a dificuldade para a andlise de programas recursivos.

Uma outra abordagem para a monitoracao € a instrumentac¢do do codigo fonte das apli-
cacoes paralelas e a utilizacdo de bibliotecas de geracao de perfis de execugdo. A ferramenta Pa-
blo (Reed et al., 1993, 1996; Madhyastha & Reed, 2002) captura informagdes detalhadas sobre
as operagoes de E/S de aplicacdes, como tempo, duragdo e tamanho. Essas informacdes podem
ser analisadas de maneira off-line, ao término da execucao da aplicacdo paralela, através de soft-
ware especificos para a visualizacdo. Na mesma linha, a ferramenta Charisma (Nieuwejaar et al.,
1996) permite a andlise de E/S de cargas de trabalho paralelas. Tais ferramentas ndo contemplam

operacoes na rede de comunicacao.

Através da andlise dos trabalhos correlatos, observa-se a necessidade de defini¢do de
mecanismos adicionais que permitam a aquisi¢do de informagdes mais detalhadas sobre a exe-
cucdo dos processos, de maneira dindmica e sem a necessidade de recompilacao das aplicacdes
paralelas. A forma de aquisi¢cao de informacdes utilizada neste trabalho € implementada através
da instrumentac¢do das rotinas internas do sistema operacional e da monitora¢cao da execugao dos
processos de aplicagdes paralelas. A monitoragdo € realizada através da coleta de informacdes

obtidas com a utilizacido de chamadas de sistema adicionadas ao sistema operacional.

O Linux (Bovet & Cesati, 2000) € o sistema operacional adotado, por ser vastamente
utilizado em computadores pessoais e estacdes de trabalho direcionadas para o processamento
paralelo. Além disso, o nicleo (kernel) do sistema operacional Linux apresenta bom desempenho
e tém o seu codigo fonte distribuido livremente E Maiores detalhes sobre o nucleo desse sistema

sdo apresentados a seguir.

5.2.1 O nicleo do sistema operacional Linux

O nucleo do sistema Linux € responsavel pela criagdo de um mdaquina virtual para os
processos de usudrio, de forma que 0s processos possam ser escritos sem necessitar de nenhum
conhecimento especifico sobre os componentes fisicos instalados no computador. Além disso,
permite que varios processos possam ser executados concorrentemente e € responsdavel por me-

diar o acesso aos dispositivos de maneira segura (Bovet & Cesati, 2000).

O ntcleo é composto conceitualmente de cinco médulos principais: escalonamento de
processos, geréncia de memoria, sistema de arquivos virtual, interface com a rede e comunicagao

entre processos. O moédulo de escalonamento de processos € responsdvel por controlar o acesso

Thttp://www.kernel.org
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dos processos a UCP, buscando justica na distribuicdo do tempo de processamento. O mddulo
de geréncia de memoria permite que varios processos compartilhem com seguranca a memoria
principal do computador, além de implementar mecanismos de memoria virtual para permitir que
processos utilizem mais memoria que a quantidade de memoria principal existente no sistema. O
modulo de sistema de arquivos virtual esconde os detalhes dos dispositivos de hardware através
de uma interface comum para todos os dispositivos, além de permitir a utilizacdo de varios tipos
de sistemas de arquivos que sdo compativeis com outros sistemas operacionais. O médulo de co-
municacdo entre processos implementa varios mecanismos para a comunicacio e sincroniza¢ao

entre processos, através de memoria compartilhada, pipes, named pipes e semaforos.

A distribui¢c@o do nicleo do sistema operacional € composta por um nimero aproximado

de 15.000 arquivos e diretérios. A organizacdo dos diretdrios € ilustrada na Tabela 5.1

Tabela 5.1: Estrutura de diretérios do c6digo fonte do nicleo do Linux

Diretério Descricao

arch codigo especifico para a arquitetura do computador
Documentation documentagdo

drivers drivers de dispositivos

fs sistemas de arquivos locais e de rede

include protétipos de funcdes e constantes

init inicializac@o do sistema

ipc comunicacao entre processos

kernel tratamento de sinais, interrup¢des e escalonamento de processos
lib bibliotecas auxiliares

mm geréncia de memoria

net interface de sockets e protocolos

scripts utilitarios para configuracdo do niucleo do sistema

No diretdrio arch, encontram-se os arquivos fontes responsaveis por detalhes de nivel
mais proximo a arquitetura na qual o sistema operacional serd executado e por fornecer uma
interface virtual para as demais partes do cédigo independentes de arquitetura. O cédigo fonte
nesse diretério € organizado de acordo com a arquitetura alvo: existe um subdiretério para
cada uma das arquiteturas suportadas pelo nicleo. Apesar de boa parte desse codigo estar
implementado na linguagem C, € comum encontrar muitas rotinas implementadas diretamente
na linguagem Assembly. As rotinas implementadas estdo envolvidas com a carregamento inicial
do sistema a partir do setor de boot, leitura e tratamento da BIOS do sistema, tratamento de sinais

e interrupgdes e definicdo dos arquivos de stubs das chamadas do sistema.

A documentac¢do do nucleo € descrita no diretério Documentation. Nesse diretdrio
podem ser encontrados manuais e textos explicativos que visam auxiliar o usudrio na configura-
¢ao de dispositivos de entrada/saida, detalhes do processador, sistemas de arquivos e configura-

¢do de protocolos de rede.
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O co6digo fonte dos drivers para dispositivos do sistema estdo organizados no diretdrio
drivers. O cédigo abrange drivers para unidades de armazenamento, interfaces de rede e

dispositivos de entrada.

Na diretorio fs, estd localizado o cddigo fonte para os sistemas de arquivo local e de
rede, por exemplo o NFS (Network File System). O suporte para diferentes tipos de particoes,
assim como as rotinas e chamadas ao sistema para leitura e escrita de arquivos, estdo também

definidos nesse diretdrio.

Todo o cédigo fonte do nucleo compartilha os protétipos de fungdes, macros e constantes
definidos no diretério include. Tal diretério, assim como no diretério arch, € organizado em
subdiretorios especificos para as arquiteturas que tém suporte no Linux, além de subdiretérios
com protétipos independentes da arquitetura, como € o exemplo de protStipos para os drivers de

dispositivos.

O codigo fonte que define o ponto de entrada no carregamento do sistema € definido no
diretério init. Nesse diretério encontra-se o arquivo fonte main. c, programa principal do
nucleo, que realiza a configuragao inicial dos dispositivos do sistema e torna o sistema apto para

a utilizacdo em modo usudrio.

As primitivas de comunicacdo entre processos estdo definidas no diretério ipc. Exem-
plos de modos de comunicagdo que o nicleo fornece ao processos de usudrio sdo os pipes, named

pipes, memoria compartilhada e semaforos.

O diretério kernel contém o cédigo envolvido com temporizadores do sistema, criagao
e escalonamento de processos e tratamento de sinais. Nesse diretdrio encontra-se o arquivo fonte
sched. c, responsdvel pela implementacao das disciplinas de escalonamento de processos exis-
tentes no nucleo do sistema Linux. Bibliotecas de software auxiliares do cédigo fonte do nucleo,
por exemplo manipulagcdo de estruturas de dados e cadeias de caracteres, estdo localizadas no

diretério 1ib.

O diretério mm contém o cdédigo que trata da geréncia de memoria no sistema Linux.
Nesse diretorio sdao implementados os mecanismos de geréncia de memoria independentes de
dispositivo, como memoria virtual e métodos de substituicdo de paginas. Uma interface para
processos de usudrio € implementada, para prover acesso restrito a memoria para oS processos
de usudrio. Essa interface permite que processos de usudrio realizem alocacio e liberacdo de

memoria e entrada/saida em arquivos através de mapeamento de memoria.

O cédigo fonte responsdvel pela geréncia de protocolos de comunicagdo, por exemplo o
conjunto de protocolos TCP/IP, encontra-se no diretério net. Os objetos de rede sdo represen-
tados pela interface de sockets, que sd@o pontos de acesso aos protocolos de comunica¢do que sdao

implementados no nicleo.
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A parte de configuracdo do nucleo estd definida na pasta scripts. Essa pasta con-
tém arquivos interpretados que permitem a configuracdo do sistema em modo texto ou com as

facilidades do ambiente gréfico.

5.2.2 Instrumentac¢ao do nicleo

A instrumentacdo € realizada através da adi¢do de novos campos na tabela de processos
do sistema operacional. No sistema Linux, a tabela de processos € definida no arquivo fonte
include/linux/sched.h, através da estrutura de dados task_struct. Tal estrutura
possui campos para o armazenamento de informagdes envolvidas com os processos, por exemplo
estado, utilizacdo de memdria, credenciais (usudrio e grupo), limites de utilizacdo de recursos,

semaforos, sistema de arquivos utilizado e arquivos abertos,

Os novos campos adicionados a estrutura task_struct representam contadores as-
sociados a cada processo processo. Tais contadores armazenam a quantidade de operagdes
de leitura ou escrita em arquivos ou na rede de comunicagdo, assim como a quantidade de
informacdo envolvida em cada operagdo. Em operacdes de rede, existem contadores especificos
para os protocolos UCP e UDP, da pilha de protocolos TCP/IP. Esses protocolos sdo monitorados
pelo fato de que ambientes de passagens de mensagens como PVM (Beguelin et al., 1994) e
MPI (MPI Forum, 1997) os empregam na comunicagdo entre processos que compdem uma

aplicagdo paralela. Os contadores criados estdo ilustrados na Tabela|5.2.

Tabela 5.2: Contadores adicionados a tabela de processos

Campo Informaciao armazenada
io_calls_read operacdes de leitura em arquivos
io_bytes_read bytes transferidos na leitura de arquivos

io_calls_write  operagOes de escrita em arquivos
io_bytes_write bytes transferidos na escrita em arquivos
tcp_calls_read  operagdes de leitura em sockets TCP
tcp_calls_write operagdes de escrita em sockets TCP
tcp_bytes_read  bytes transferidos (leituras) em sockets TCP
tcp_bytes_write bytes transferidos (escritas) em sockets TCP
udp_calls_read  operacdes de leitura em sockets UDP
udp_calls_write operagdes de escrita em sockets UDP
udp_bytes_read  bytes transferidos (leituras) em sockets UDP
udp_bytes_write bytes transferidos (escritas) em sockets UDP

A atualizacdo desse contadores € feita sempre que um processo executa alguma das
fungdes que s@o monitoradas. Por exemplo, se um processo executa um leitura em um arquivo,
os contadores 1o_calls_reade io_bytes_read, sido atualizados. Para a coleta do valor
desses contadores, sdo definidas novas chamadas de sistema (system calls). Uma chamada de

sistema é um método tradicional em sistemas operacionais para que um processo solicite algum
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servico do ntcleo do sistema ou para prover para processos que executam em modo usudrio
alguma informacao interna ao nidcleo (Tanenbaum, 1995). As novas chamadas de sistema sdo
implementadas de forma que um processo em modo usudrio atue como um monitor € possa

coletar informagdes sobre o processo que estd sendo monitorado.

A Tabela ilustra os arquivos fonte do nicleo que foram modificados para realizar a

instrumentacdo do sistema e acomodar as novas chamadas de sistema.

Tabela 5.3: Arquivos fonte do nicleo modificados para a instrumentacao

Arquivo fonte Descricao

include/linux/sched.h estrutura de dados da tabela de processos
kernel/fork.c criacdo de processos

mm/filemap.c leitura e escrita em descritores de arquivo
net/socket.c leitura e escrita em sockets
arch/i386/kernel/entry.S registro das interrup¢des de software
include/asm/unistd.h stubs para cada chamada de sistema
include/linux/sys.h defini¢cdo do nimero de chamadas de sistema
fs/read_write.c rotinas que manipulam as novas interrupgoes

5.2.3 Instrumentacao das rotinas do nicleo

Os contadores tém seus valores inicializados em zero quando o processo € criado. No sis-
tema Linux, as chamadas de sistema clone e fork sdo empregadas para a criacio de processos.
Tais chamadas criam uma cépia (processo filho) exatamente igual ao processo original (processo
pai), de forma que todos os processos no sistema sao organizados como uma estrutura em Aar-
vore (Tanenbaum, 1992). Internamente, tais chamadas invocam a rotina do nicleo do_fork ().
Essa rotina é diretamente responsavel pela criacdo de um processo, copiando o segmento de
dados do processo pai e acertando os valores dos registradores. A rotina do_fork () estd
localizada no arquivo fonte kernel/fork. c. Essarotina € alterada para marcar como zero os
valores dos contadores na criacao de processos. Essa inicializac@o é importante para que leituras

subseqiientes desses contadores ndo obtenham valores incoerentes.

No nucleo do sistema, o ponteiro global ao nicleo current referencia a funcdo get_current ()e
conseqlientemente, o processo que esta requisitando servigos do nuicleo . A fun¢do get__current ()
€ localizada no arquivo include/asm/current.h e retorna um ponteiro para a estrutura
task_struct do processo. Na instrumentacio do nucleo do sistema, esse ponteiro € freqiien-
temente referenciado para a atualizacdo e coleta dos valores dos contadores adicionados na tabela

de processos.

As rotinas de leituras em arquivos sdo instrumentadas através da alteragdo no arquivo

fonte mm/filemap.c. Nesse arquivo, sdo realizadas as seguintes modificagdes:
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e afuncdo generic_file_read () € modificada para registrar nos contadores

io_calls_reade io_bytes_read as operagdes de leitura em arquivos;

e afuncdo generic_file_write () € modificada para registrar nos contadores

io_calls_writee io_bytes_write as operacdes de escrita em arquivos.

Os pontos de acesso aos protocolos TCP/IP sao implementados no cédigo armazenado

no arquivo net /socket . c. Nesse arquivo, sdo realizadas as seguintes modificagdes:

e afungdo sock_read () € modificada para registrar nos contadores t cp_calls_read

e tcp_bytes_read as operacdes de leitura em sockets TCP;

e afuncdo sock_write () é modificada pararegistrar nos contadores tcp_calls_write

e tcp_bytes_write as operacdes de escrita em sockets TCP;

e afuncdo sys_recvfrom () é modificada para registrar nos contadores udp_calls_read

e udp_bytes_read as operacdes de leitura em sockets UDP;

e afuncdo sys_sendto () € modificada para registrar nos contadores udp_calls_read

e udp_bytes_read as operacdes de leitura em sockets UDP;

e a funcdo sock_readv_writev () € modificada para registrar as leituras e os bytes
transferidos em sockets TCP, quando as chamadas de sistema readv () e writev ()

sdo invocadas por processos Linux.

As demais modificacdes executadas no nucleo do sistema estdo envolvidas diretamente
com a implementacdo das novas chamadas de sistema para a coleta dos valores dos contadores.

Tais modificacdes sao descritas na préxima sec¢ao.

5.2.4 Implementaciao das novas chamadas de sistema

Através da instrumentagdo das rotinas do niicleo podem-se obter informagdes confidveis
sobre a utilizac@o de recursos de processos. Para coletar tais informacdes é necessdrio que um
processo monitor obtenha acesso aos contadores do processo, protegidos pelo nicleo do sistema.

Para realizar a coleta, sdao definidas novas chamadas de sistema.

Uma chamada de sistema nao pode ser invocada diretamente de um processo de usudrio,
e sim indiretamente através de uma interrupcdo de software. O ntcleo do sistema gerencia
as interrupcdes de software empregando uma tabela, que realiza o mapeamento do nimero da
interrupgdo para a rotina apropriada do nucleo. A tabela € implementada através da linguagem
Assembly no arquivo fonte (arch/1386/kernel/entry.S) e define quais sdo as interrup-

coes de software associadas a cada chamada de sistema. Cada chamada de sistema recebe um
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indice, que varia de zero até o nimero de chamadas de sistema existentes. As chamadas de

sistema adicionadas ao nicleo sdo registradas com os nimeros de interrup¢do de 253 a 264.

Além da alteragdo nessa tabela, é necessario gerar um stub para que um programa em
modo usudrio possa invocar as novas chamadas de sistema. Isso € feito através da modificacdo do
arquivo include/asm/unistd.h. Essa etapa é necessdria para a compilagdo de programas
que utilizem tais chamadas seja facilitada. Outra modificagdo importante € a alteracdo do valor
da constante NR_syscalls, que é definida no arquivo fonte include/linux/sys.h. O

valor dessa constante foi alterado para refletir o aumento de chamadas de sistema.

Além do registro das chamadas de sistema, é necessario a implementacao do cédigo
responsdvel por manipular a interrup¢do de software. Para isso s@o criadas 12 novas rotinas,
uma para cada contador adicionado a tabela de processos do sistema. Todas as rotinas recebem
como parametro de entrada o identificador (pid) do processo e retornam o valor do contador
associado. O identificador passado como entrada € utilizado para pesquisar entre 0s processos
postos em execucdo qual € a estrutura task_struct do nicleo do sistema que representa o
processo. Para essa pesquisa, € utilizada a rotina find_task_by_pid (), definida no arquivo
include/linux/sched.h. Essarotina efetua uma busca ripida empregando a estrutura de
dados do ntcleo responsédvel por implementar uma lista de processos postos em execug¢do pelo

sistema.

Além de retornar o valor do contador, as rotinas marcam o valor do contador como
zero no final de seu cdédigo. Isso permite que duas leituras consecutivas ao contador retornem
a informacdo correspondente ao espaco de tempo entre a execugdo das duas chamadas. As
novas rotinas foram inseridas no arquivo fonte fs/read_write.c. Isso permite que nao
seja necessdria a alteracdo dos arquivos de definicdo de compilacdo (makefiles) do nicleo do

sistema.

Tabela 5.4: Novas chamadas de sistema

Chamada de sistema Interrupcao Contador associado
sys_IO_calls_read 253 io _calls_ read
sys_IO_bytes_read 254 io_bytes_read
sys_IO_calls_write 255 io_calls_write
sys_IO_bytes_write 256 io_bytes_write
sys_TCP_calls_read 257 tcp_calls_read
sys_TCP_calls_write 258 tcp_calls_write
sys_TCP_bytes_read 259 tcp_bytes_read
sys_TCP_bytes_write 260 tcp_bytes_write
sys_UDP_calls_read 261 udp_calls_read
sys_UDP_calls_write 262 udp_calls_write
sys_UDP_bytes_read 263 udp_bytes_read

sys_UDP_bytes_write 264 udp_bytes_write
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Duas informacdes adicionais sdo obtidas pela monitoracdo dos processos: o tempo de
UCP em modo usudrio e a utilizagdo de memoria. Tais caracteristicas foram obtidas através de
leituras no sistema de arquivos de processos Linux procfs (process filesystem) (Mouw, 2001).
O procfs € um sistema de arquivos virtual que implementa uma interface para a tabela de
processos do nucleo, através das abstracdes comuns de tratamento de arquivos. Esse sistema
de arquivos € chamado virtual por estar localizado apenas na memdria principal do sistema,
nao sendo armazenado em unidades de armazenamento ndo-voldteis como sistemas de arquivo
tradicionais. O sistema operacional é responsdvel por criar uma entrada para cada processo
existente no sistema no diretério proc, sendo que a entrada de cada processo € um subdiretorio
nessa pasta cujo nome corresponde ao seu identificador (pid). O nucleo do sistema € responsdvel

pela coleta e atualizagdo dos pseudo-arquivos existentes neste diretorio.

As abstracOes comuns fornecem uma interface para extrair informacdes sobre os pro-
cessos, seu ambiente de execucdo e sua utilizacdo de recursos. Para extrair informacdes sobre
um processo, € utilizado o arquivo /proc/<pid>/stat, onde <pid> corresponde ao iden-
tificador do processo monitorado. O tempo de UCP ¢ descrito em jiffies, que € a unidade de
temporizacgao utilizada no nicleo do sistema Linux. Um segundo equivale a 100 jiffies. Tal valor

tem sua origem na taxa do controlador programédvel de interrup¢do da arquitetura IBM-PC.

5.2.5 Monitoracao de processos
A monitoracdo de processos € realizada através da leitura no sistema de arquivos procfs

e da utilizacdo das novas chamadas de sistema. Tal monitoragdo resulta em um conjunto de 14

varidveis, descritas na Tabela5.5.

Tabela 5.5: Informacdes obtidas pela monitoragao

Informacao Fonte

Tempo de UCP em modo usudrio procfs

Utilizagdo de memoria procfs

Numero de leituras em arquivos sys_IOCallsRead ()
Bytes lidos em arquivos sys_IOBytesRead ()
Numero de escritas em arquivos sys_IOCallsWrite ()
Bytes escritos em arquivos sys_IOBytesWrite ()

Numero de leituras em sockets TCP  sys_TCPCallsRead()
Numero de escritas em sockets TCP  sys_TCPCallsWrite ()
Bytes lidos em sockets TCP sys_TCPBytesRead ()
Bytes escritos em sockets TCP sys_TCPBytesWrite ()
Numero de leituras em sockets UDP sys_UDPCallsRead ()
Numero de escritas em sockets UDP sys_UDPCallsWrite ()
Bytes lidos em sockets UDP sys_UDPBytesRead ()
Bytes escritos em sockets UDP sys_UDPBytesWrite ()
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Essas informacdes sdo coletadas através de um programa denominado monitor. Tal
programa executa como um processo servidor, atendendo requisi¢cdes que chegam através de um
named pipe do sistema. Quando uma requisi¢do € enviada a0 monitor, um processo filho é
criado para atender a requisi¢do, de forma que o monitor pode atender outras requisi¢cdes, se
necessdrio. O monitor recebe como entrada o identificador do processo (pid) a ser moni-
torado e a taxa de amostragem, em microssegundos. A saida do programa sdo as 14 varidveis
coletadas, amostradas de acordo com o intervalo de tempo especificado. Tal saida € gravada em
um arquivo, cujo nome € uma seqiiéncia de caracteres formada pelo nome do processo que esta

sendo monitorado, identificador do processo e intervalo de amostragem.

O desempenho do monitor e sua intrusdo no desempenho do sistema sao considerados
na implementacdo. O arquivo onde as informagdes coletadas sdo gravadas € aberto no inicio
da monitoracdo e fechado no término da monitoragdo. Isso permite que o sistema de cache de
arquivos do sistema operacional seja aproveitado, de forma a nao descarregar imediatamente em
disco as informagdes coletadas. A amostragem periddica € realizada utilizando a chamada de
sistema usleep. Isso permite que o processo abdique de seu tempo de UCP apds realizar uma

amostra de informagdes sobre o processo monitorado.

A Figura|5.1/ilustra um subconjunto das informagdes coletadas sobre a execugdo de um
dos processos da aplicagdo sintética A. O intervalo de amostragem igual a 500000 microssegun-
dos. O gréfico apresenta no eixo das abscissas o tempo de execugdo e no eixo das ordenadas os
valores coletados dos contadores. A monitoracdo descreve a execugdo da aplicagdo em relagcdo

as suas fases: comunicacdo, processamento, operacdes de E/S e comunicacao.

5.2.6 Avaliacao da intrusao da monitoracao no sistema

A andlise das modificacdes incluidas no nucleo do sistema indicam dois fatores que
podem influenciar o desempenho: a instrumentagdo e a monitoracdo. Em relacdo a instru-
mentacdo do nidcleo, uma modificacao sensivel para o desempenho do sistema € a utilizacao
da rotina find_task_by_pid. Essa rotina é sempre ativada quando os processos executam
as operagdes instrumentadas. Como € necessdria a busca nas estruturas de dados do nucleo, tal
modificacdo poderia depreciar o desempenho do sistema. Além disso, a monitoragdo pode incluir
uma sobrecarga adicional para o sistema, por efetuar chamadas de sistema e leitura no sistema

de arquivos procfs periddicas.

Para a avaliacdo da intrusdo da monitoragdo do sistema, considera-se como medida
de desempenho o tempo de resposta de aplicagdes do pacote NAS (vide Capitulo 4). Trés

configuracdes de software sao consideradas para a execugao dessas aplicagdes:

e mdaquina executando o nucleo do sistema ndo modificado;



100 5. Exploragdo de Caracteristicas de Execucao de Aplicacdes Paralelas

500 : . | |
CPU ——
450 Leituras em arquivos --->--- |
Escritas em arquivos ----*----
Leituras em sockets &
0 Escritas em sockets --®--
350 ] |
2 e
T 300 - |
g
E 250 |
5 5
S 200 [ |
s i ;
> i ‘
150
100 |
50
0

Tempo

Figura 5.1: Informacdo obtida através da monitoracdo da aplicagao A.

e maquina executando um nucleo do sistema modificado, que inclui as novas chamadas de

sistema;

e mdiquina executando um ntcleo do sistema modificado e o processo monitor, coletando

informacdes sobre a aplicacdo em execugao.

O intervalo de amostragem escolhido para os experimentos € igual a 250000 microsse-
gundos, que corresponde a uma amostra a cada 1/4 de segundo. Os nicleos ndo modificado
e modificado compartilham os mesmos arquivos de configuracdo para a compilagdo. Assim, a
imagem do sistema operacional compilada é semelhante para os dois casos, incluindo os mesmos
componentes € drivers, sendo os arquivos modificados pela instrumentacdo a unica diferenca
existente (Tabela 5.3). As aplica¢Ges sdo executadas em duas maquinas de configuracdes dife-
rentes, £ P; e F P, como uma forma de observar o impacto da monitoragdo em maquinas com

diferentes poténcias computacionais.

A Tabela 5.6 ilustra os resultados obtidos para 50 execug¢des de cada aplica¢do empre-
gando o I/ Pr, para um nucleo ndo modificado. Tais resultados sdo comparados com duas outras

configuracdes de software:

e niicleo modificado (Tabela|5.7). Essa configuragio permite verificar o impacto isolado das

modificacdes realizadas no nicleo;
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e ntcleo modificado com o processo monitor sendo executado, com intervalo de amostragem
igual a 250000 microssegundos (Tabela|5.8). Essa configuragio permite verificar o impacto
agregado das modificacdes do nicleo e da intrusdo do processo monitor no desempenho

do sistema.

Através dos resultados, pode-se observar a baixa variabilidade no tempo de resposta das
aplicacdes, considerando uma amostra igual a 50 execugdes. Utilizando o teste Z com um nivel
de confianga de 95%, pode-se concluir que as modificagdes no nicleo do sistema ndo afetam o
desempenho, em relacdo ao tempo de resposta, de todos as aplicagdes executadas no £ P;. Da
mesma forma, conclui-se que o nicleo modificado com a monitoragao empregando um intervalo

de 250000 microssegundos nao afeta o desempenho das aplicacdes consideradas.

Tabela 5.6: Tempos médios de resposta das aplicacdes do pacote NAS no £ P; (tamanho da
amostra igual a 50), com nicleo ndo modificado

Benchmark BT CG EP IS LU MG SP

Média 37,185 3,319 8,745 0,250 74,151 2,735 85,570
Desvio padrao 0,037 0,007 0,007 0,003 0,053 0,015 0,066

Tabela 5.7: Tempos médios de resposta das aplicacdes do pacote NAS no £ P; (tamanho da
amostra igual a 50), com ntcleo instrumentado

Benchmark BT CG EP IS LU MG SP

Média 37,198 3,320 8,747 0,250 74,143 2,736 85,575
Desvio padrao 0,040 0,007 0,013 0,001 0,048 0,013 0,075

Tabela 5.8: Tempos médios de resposta das aplicacdes NAS no E P; (tamanho da amostra igual a
50), com nicleo instrumentado e processo monitor com intervalo de amostragem igual a 250000
microssegundos

Benchmark BT CG EP IS LU MG SP

Média 37,281 3,331 8,785 0,262 74,394 2,735 85,524
Desvio Padrao 0,048 0,008 0,005 0,006 0,214 0,013 0,138

Nas Tabelas 5.10/e/5.11 estdo descritos os resultados obtidos para o F Py, para 15
execucdes de cada aplicacdo. O tamanho de amostra igual a 15 e utilizado devido a baixa vari-
abilidade obtida nos resultados considerando o F P;. Nota-se a diferenca de tempo de resposta
para cada aplicag¢do, em relacdo aos resultados do F P;, causada pela diferenca de poténcia

computacional dos dois elementos de processamento.

Utilizando o teste 7" com um nivel de confianga de 95%, pode-se concluir que as mo-
dificacdes no nicleo do sistema nao afetam o tempo de resposta das aplicacdes. Tal afirma-

cdo € vilida também para o nucleo modificado com a monitora¢do, empregando um intervalo



102 5. Exploragdo de Caracteristicas de Execucao de Aplicacdes Paralelas

de 250000 microssegundos. O teste 7" € usado nesse caso, pois o tamanho da amostra esta abaixo
de 30 (Shefler, 1988).

Através dos resultados obtidos com a avaliacao de desempenho, pode-se observar que as
modifica¢des no niicleo e a monitoracio da execugdo dos processos nao depreciam o desempenho
do sistema. Assim, pode-se concluir que a implementacao dos mecanismos de aquisi¢ao de infor-
macodes sobre processos sdo adequados para serem utilizados para a exploracao de caracteristicas
de execucdo de aplicacdes paralelas. A exploracdo dessas caracteristicas, através da defini¢ao de

um modelo de aquisi¢do de conhecimento sobre aplicagdes paralelas, € descrita a seguir.

Tabela 5.9: Tempos médios de resposta das aplicagdes NAS no £ Py (tamanho da amostra igual
a 15), com niicleo ndo modificado

Benchmark BT CG EP IS LU MG SP
Média 392,008 91,795 65,412 8,531 816,924 43,372 1073,179
Desvio padrio 5,034 0,175 0,343 0,959 14,734 0,579 31,697

Tabela 5.10: Tempos médios de resposta das aplicagdes do pacote NAS no F Py (tamanho da
amostra igual a 15), com ntcleo instrumentado

Benchmark BT CG EP IS LU MG SP
Média 393,565 91,950 65,545 8,850 816,811 42,673 1069,017
Desvio padrio 3,103 0,272 0,128 0,692 35,085 1,495 16,797

Tabela 5.11: Tempos médios de resposta das aplicagdes do pacote NAS no F Py (tamanho da
amostra igual a 15), com nicleo instrumentado e processo monitor com intervalo de amostragem
igual a 250000 microssegundos

Benchmark BT CG EP IS LU MG SP
Média 392,433 91,892 65,547 8,771 822,660 42,979 1070, 305
Desvio padrao 3,979 0,378 0,241 1,272 21,077 5, 664 28,519

5.3 Aquisicao de conhecimento sobre as caracteristicas de
execucao de aplicacoes paralelas

A pesquisa na drea de escalonamento de processos em aplicacdes paralelas t€m inves-
tigado formas de explorar as caracteristicas de execucdo dos processos, visando melhorar as
decisdes do software de escalonamento. Para a identificagc@o dos estados de utilizag¢do de recursos
de processos, Devarakonda & Iyer (1989) propdem uma técnica da drea de reconhecimento de
padrdes, que tem como o objetivo final a predi¢ao do tempo de UCP, operagdes de entrada/saida
e utilizacdo de memoria de um programa no inicio de sua execu¢do, dada a identidade desse

programa. Essa técnica emprega uma forma de categorizacio estatistica, através do algoritmo
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k-means, para a identificacdo de estados de utilizacdo de recursos de todos 0s processos execu-
tados em um sistema UNIX uniprocessado. A partir da identificacdo desses estados, é criado um
diagrama de transi¢do de estados, que serve para predizer o tempo de execu¢do de um processo,
levando em conta informagdes da ultima execucdo desse processo € o diagrama de estados de

toda a carga de trabalho.

Essa técnica € também explorada, de maneira similar, por outros autores (Dimpsey & Year,
1991, 1995). Nesses trabalhos, ¢ considerada uma carga de trabalho composta de processos
seqiienciais e ndo sdo consideradas as operacdes de comunicacao entre processos. Além disso,
esses trabalhos realizam a andlise apds o término da execu¢do dos processos, € ndo sdo feitas

consideragdes sobre a utilizagao dessa técnica durante a execucdo dos processos.

Arpaci-Dusseau et al. (1998) e Feitelson & Rudolph (1995a) empregam informagdes co-
letadas durante a execucdo das aplicacdes para auxiliar as decisdes de um software de escalo-
namento cooperativo implicito. Nesses trabalho, os autores avaliam a quantidade de mensagens
recebidas e enviadas pelas tarefas das aplica¢des para escolher o tempo em que a tarefa ficara
em espera ocupada ou por bloquear a execucdo da tarefa, visando implicitamente coordenar a
execucdo das aplicacdes. Apesar disso, os autores ndo definem como obter tais informacdes para

a parametrizacao do escalonador.

Nesse sentido, Silva & Scherson (2000) investigam o uso de medidas coletadas em tempo
de execucdo das aplicacdes, empregando estimadores bayesianos e I6gica nebulosa para construir
um modelo que visa classificar as aplicacdes e ajustar os mecanismos do algoritmo de escalona-
mento. A idéia explorada € classificar o comportamento dos processos, em tempo de execugdo,
em classes como orientada ao processamento, a entrada/saida e a comunica¢do. Nos trabalhos
de Arpaci-Dusseau et al. (1998), Feitelson & Rudolph (1995a) e (Silva & Scherson, 2000) os es-
quemas de aquisi¢do de informacdes e classificacdo ndo permitem que o conhecimento sobre uma
determinada aplicagdo seja salvo e utilizado em uma nova execugao da aplicacao. Além disso, os
esquemas definidos pelos autores estdo relacionados apenas com algoritmos de escalonamento

cooperativos.

Madhyastha & Reed (2002) empregam algoritmos de aprendizado de mdquina para clas-
sificar o padrdo de acesso de aplicacOes paralelas em arquivos. Os esquemas propostos utilizam
como algoritmos redes neurais baseadas em perceptron multi-camadas e modelos de Markov
ocultos. Tais algoritmos s@o treinados com cargas de trabalho sintéticas, e os algoritmos de
aprendizado utilizados ndo permitem a atualizacdo do conhecimento a partir da observacdo de
novas informacdes. Esse trabalho tem como objetivo verificar os padrdoes de comportamento
de acesso ao disco, i.e. a forma de acesso aos arquivos, de maneira isolada, visando melhor
parametrizar o sistema de arquivos, no que diz respeito principalmente a utiliza¢do de cache e

nao tem o objetivo de melhor o escalonamento das aplicagdes no sistema.
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Pela andlise dos trabalhos correlatos, pode-se observar a falta de trabalhos que permi-
tam adquirir de maneira dinadmica e incremental o conhecimento sobre o comportamento dos
processos na utilizacdo dos recursos, explorando as caracteristicas de execu¢do e permitindo a

classificacdo das aplicacOes paralelas.

O modelo de aquisicdo de conhecimento descrito nesta secao tem o objetivo principal
de classificar o comportamento das aplicacdes paralelas na utilizacdo de recursos, através da

identificacdo, em tempo de execuc¢do, das seguintes classes (Senger et al., 2003, 2004b):

e Orientada ao processamento (CPU Bound): tal classe representa o estado de execugdo da
aplicacao paralela responsavel pela realizacio do processamento de dados, especificamente

operacdes com matrizes € processamento matematico em geral;

e Orientada as operagdes de entrada e saida (I/O Bound): tal classe representa os estados
da aplicacdo paralela responsdveis pela realizacdo de entrada e saida em dispositivos de

armazenamento, por exemplo escrita no sistema de arquivos;

e Orientada a comunicacio (Communication Intensive): tal classe representa os estados da
aplicacao paralela responsaveis por realizar a comunicagdo entre as tarefas que compdem
a aplicacdo paralela, através de operacdes de envio e recebimento de mensagens pela rede

de comunicagio.

O esquema de classificacdo considera que a execucdo da aplicacdo paralela é descrita
pela identificacao dos estados de utilizacdo de recursos e a partir da freqii€ncia de visita em cada
estado, obtém-se os estados mais visitados pela aplicac@o. Para atingir o seu objetivo, o modelo
emprega informagdes coletadas durante a execugdo das aplicacdes, visando identificar quais sdao
os estados de utilizacdo de recursos visitados pelas aplicacdes. Essas informacdes sdo obtidas
através da monitora¢do descrita na Se¢do |5.2. Assim, observagdes sobre a execu¢do da aplicacdo
paralela sdo realizadas a cada intervalo de tempo 7,. Para cada observagdo € criada uma amostra
S?, sendo que i corresponde ao indice da amostra. Cada amostra possui um tamanho n e é

representada por um vetor no espaco euclidiano X € R":
St=[zt ab 2 ... 2f)T (5.1)

Todas as amostras constituem um conjunto 7'

T ={s'5*...,5" (5.2)
Esse conjunto corresponde ao traco de execuciao completo, com cada amostra em inter-
valos de tempo 7,

Como o objetivo do modelo € a identificacdo e classificacdo dos estados de utiliza¢do

de recursos visitados pela aplicacdo paralela em sua execugdo, as informacdes obtidas através
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desse traco de execucdo sao classificadas através de um conjunto de categorias. Cada categoria
identifica uma classe de operacdes na qual a aplicacdo estd envolvida, por exemplo o estado
orientado ao processamento. A incorporagcdo de um algoritmo de categorizacdo (clustering) ao
modelo de classificagdo permite a identificacdo automética de padrdes de utilizacdo de recursos,

tendo como origem as informacgdes obtidas pela monitoracao.

Um aspecto importante para os objetivos do modelo € a forma de categorizacdo dos
vetores de entrada do conjunto 7'. Tal categorizacdo pode ser realizada de maneira distintas,
empregando técnicas estatisticas ou através de algoritmo direcionados para esse fim, por exemplo
o algoritmo k-means (Devarakonda & Iyer, 1989). Essas técnicas necessitam de que todos os
vetores do conjunto 7" estejam disponiveis para realizar a categorizacio e apresentam um tempo
de execucdo potencialmente elevado, além da necessidade da definicdo prévia da quantidade
maxima de categorias a serem criadas. Além disso, a atualizacdo do conhecimento obtido nédo é

facilmente realizada.

Desde que € desejado um esquema que possa trabalhar com os dados de maneira on-line,
¢ adotada como solucédo a utilizagdo da arquitetura de redes neurais ART (vide Capitulo [3).
Redes neurais da familia ART podem aprender a partir de exemplos e generalizar o conheci-
mento obtido, sem um mecanismo supervisionado para orientar o aprendizado. O aprendizado é
nao-supervisionado, ao contrario de redes neurais supervisionadas, que necessitam de um rétulo
para identificar a classe do padrao de entrada que € usado para ajustar as conexdes entre 0s
neurdnios. Durante as apresentacdes dos padrdes, a rede identifica os agrupamentos existentes

na entrada e cria um conjunto de categorias para representar os dados de entrada.

Inicialmente, a versao ART-2 € utilizada por permitir a aquisi¢ao de conhecimento a partir
de vetores compostos por valores continuos (Senger et al., 2002). Apds um estudo detalhado
sobre o comportamento dessa rede para a classificagdo de aplicacdes, optou-se pela utilizacao
do algoritmo da rede ART-2A. Essa rede apresenta o mesmo desempenho de classificagdo que a
rede ART-2, com melhor desempenho computacional. A incorporacdo da rede ART-2A adiciona

as seguintes vantagens ao modelo:

e Estabilidade: para a mesma aplicacdo paralela, o conhecimento obtido € armazenado
nos pesos da rede neural de maneira confidvel, sem perda de conhecimento em possiveis

atualizacoes;

e Plasticidade: além de ndo perder o conhecimento obtido, tal conhecimento pode ser esten-
dido para adequar-se as possiveis modificacdes que a aplicagdo paralela apresente em seu

comportamento;

e Desempenho: a rdpida convergéncia do algoritmo de aprendizado da rede ART-2A, ja

observada previamente na literatura (Carpenter ef al., 1991a), permite que o modelo de
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aquisi¢cao de conhecimento responda rapidamente na sua classificagdo, com baixa intrusao

no desempenho do sistema;

e Flexibilidade: através do controle dos parametros do modelo e da rede ART-2A, pode-se
adequar o modelo de aquisi¢do de conhecimento de acordo com as necessidades dos

algoritmos de escalonamento.

A flexibilidade da rede ART-2A permite que o usudrio estabeleca qual serd a sensibilidade
da rede em relacdo a mudanca de dados. Tal sensibilidade reflete-se na quantidade de categorias
obtidas para um conjunto de treinamento S. O pardmetro vigilancia, p, permite o controle
da similaridade dos padrdes que sdo agrupados em uma determinada categoria. Valores de
p proximos a 1 fazem com que a rede ART-2A seja mais sensivel as diferencas dos padroes,
enquanto que valores préoximos a 0 fazem com que a tolerancia da rede as diferengas aumente.
Uma caracteristica importante da rede ART-2A € que a rede pode aprender sem uma etapa inicial
de treinamento. Essa etapa é muitas vezes necessdria em outras arquiteturas de aprendizado e

torna-se custosa computacionalmente, além de invidvel em determinadas situagdes.

Ao fim do aprendizado, a rede ART-2A retorna um conjunto de neur6nios comprometidos
com os padrdes de entrada, representados em sua camada de saida F5. Cada neurdnio compro-
metido da camada F5 representa uma categoria identificada a partir dos dados de entrada. A
interpretacdo desses neurdnios e seus pesos permite identificar os atributos principais do padrdao
de entrada para cada categoria criada na camada F5. Essa interpretacao é realizada através de um
algoritmo de rotulagdo, definido dentro do escopo da familia de redes ART-2A e do problema de

classificacdo do comportamento de aplicacdes na utilizacdo de recursos.

5.3.1 Rotulacao dos agrupamentos

A utilizacdo da rede neural ART-2A permite a identificacdo automdtica de um conjunto
de categorias nos tracos de execucdo dos processos em aplicacdes paralelas. Cada categoria
representa um estado de utilizacdo de recursos visitado pelo processo, e o conjunto de categorias
representa o comportamento do processo na utilizagdo de recursos, o que permite a classificacao

das aplicacdes paralelas.

Para que a classificacdo obtida com a rede ART-2A seja interpretada corretamente, um
rotulo € associado para cada neurdnio da camada F; comprometido com um conjunto de padroes
de entrada. O algoritmo de rotulacdo € construido baseado na observagao de que os vetores de
peso da rede ART-2A reconstréem os padrdes de entrada que sdo apresentados a rede neural.
Tais pesos sdo também chamados de protétipos, pois se interpretados geometricamente, definem

a dire¢do do agrupamento dos dados para cada categoria obtida.

Durante a fase de aprendizagem, a rede ART-2A realiza a adaptacdo dos vetores de pesos,

combinando os valores prévios dos pesos com o padrdo de entrada que estd sendo aprendido.
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Nesses pesos, € aplicada a normalizacdo euclidiana, que faz com que o tamanho do vetor seja
reduzido a unidade, sendo apenas preservado o angulo formado entre os protétipos. Assim, para
cada categoria criada pela rede ART-2A para classificar os padrdes de entrada, pode-se observar
a influéncia que cada atributo teve para a categoria, observando o seu componente direto no vetor

de protdtipos.

Uma matriz de significincia SM é empregada para realizar a rotulacdo. Essa matriz
¢ composta por um conjunto de valores de significancia SV;;, que sdo obtidos diretamente a
partir dos protétipos da rede ART-2A. Nessa matriz, o nimero de colunas € igual ao nimero
de neurdnios da camada F5, que representam os agrupamentos, € o nimero de linhas € igual ao
tamanho do vetor de entrada (n). Uma matriz de significancia SM = (SV;;)™*, por exemplo,
descreve a matriz obtida a partir de uma rede neural que criou, até o instante de tempo em
questdo, 4 categorias para representar uma aplicacdo descrita por um conjunto de padrdes de

tamanhon = 7.

O algoritmo de rotulagdo € ilustrado pelo algoritmo A fim de detectar os atributos
que sdo mais importantes para descrever a categoria, os valores de significancia dos atributos sdo
normalizados em relacdo a soma total dos valores de significincia da categoria, ou seja, a soma
dos elementos da coluna. Apods tal normalizacio, os valores da coluna sdo ordenados de modo

decrescente e € calculada a freqiiéncia acumulada dos valores de significincia.

Algoritmo 5.1 Rotulagdo das categorias obtidas pela rede ART-2A
1: defina um valor para o limiar x (e.g. x = 51%) e
para n (tamanho do vetor de entrada)
2: crie a matriz de significAncia, uma coluna para cada categoria criada pela rede ART-2A
3: para cada coluna da matriz de significancia faca
4:  some os valores de significincia de cada atributo

5 normalize os valores de significancia de acordo com a soma

6:  calcule a distribuicdo de freqiiéncia acumulada

7:  ordene decrescentemente os atributos da coluna

8:  soma:=0

9: 1:=1
10: C:=10
11:  enquanto (soma < x) e (1 < n) faca

12: adicione o atributo x; ao conjunto C
13: adicione a freqiiéncia acumulada do atributo z; a varidvel soma
14: ti=1+1

15:  fim enquanto
16:  rotule a categoria de acordo com os atributos contidos no conjunto C'
17: fim para

Para a rotulagdo da categoria, escolhe-se uma quantidade de atributos até que a soma da
freqiiéncia acumulada nao exceda a um certo limiar. Um exemplo de valor de limiar empregado
no modelo é igual a 51%. A medida que aumenta-se o valor de limiar, maior é a quantidade de

atributos que sdo considerados como significantes para representar a categoria (Ultsch, 1993).
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Como resultado final do algoritmo, obtém-se para cada categoria um conjunto C' com-
posto dos atributos mais significantes. Tais atributos sdo empregados para rotular a respectiva

categoria.

5.3.2 Implementacao do algoritmo ART-2A

O algoritmo de aprendizado da rede ART-2A ¢é implementado através de um conjunto

de classes C++. As seguintes classes principais sdo definidas:

e TArt2: classe construtora da rede ART-2A. Essa classe implementa o aprendizado da
rede e os métodos Save () e Restore (), que permitem que o conhecimento obtido
pela rede possa ser respectivamente armazenado e restaurado. O conjunto de protétipos

obtidos durante o treinamento sdo empregados pelo algoritmo de rotulagdo;

e TInput: essaclasse implementa facilidades para a leitura dos padrdes de entrada que sdo

apresentados a rede;

e TCluster: essa classe implementa a representacdo de uma categoria. Essa classe utiliza
uma lista de objetos TNode, que implementam os padrdes associados a uma determinada
categoria. A classe TCluster tem como métodos principais o método Get Centroid (),
que retorna o elemento centrdide E da categoria e 0 método GetCounter (), que re-
torna o nimero de padrdes que sdo armazenados em uma categoria. O nimero de ob-
jetos TCluster € igual ao nimero de neurdnios comprometidos da camada I, da rede
ART-2A.

e TOutPut: essa classe utiliza uma lista encadeada de objetos do tipo TCluster, visando
representar a saida obtida pela classificacdo. Nessa classe, também estdo implementados
mecanismos para obter medidas de avaliacdo de desempenho da classificacdo realizada

pela rede.

A implementagdo € validada através da utilizacdo de dois conjuntos de dados: Spanning
Tree e Iris. O conjunto Spanning tree é composto de dados ndo-rotulados que podem
ser mostrados graficamente em uma estrutura similar a uma arvore (Blake & Merz, 1998). Esse
conjunto serve para analisar o comportamento do algoritmo de aprendizado a medida que o
valor da vigilancia p varia (Fausett, 1994). O conjunto de dados Iris é composto de 150
instancias rotuladas através de trés classes. Os rétulos permitem observar o erro de classificagdo
da rede ART-2A, comparando as categorias criadas pela rede com o rétulo dos elementos obtidos

diretamente do conjunto de dados.

Essa implementacdo do algoritmo de treinamento da rede ART-2A ¢ distribuido livremente através da licenca
GPL no sitio da Internet http://www.1ljsenger.net

3Centréide corresponde a um ponto no espaco cujas coordenadas sdo médias das coordenadas dos pontos
armazenados em uma categoria
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Valores maiores de p fazem com que a rede neural gere um maior nimero de categorias.
Como o objetivo da rede neural é categorizar padroes semelhantes em uma mesma categoria,
torna-se indesejavel casos extremos onde ha apenas um padrdo por categoria. Surge, entdo, a
questdo de como definir o melhor valor para p. Para definir o valor ideal de p, sdo propostas duas
medidas de desempenho, que relacionam as distancias entre os padrdes contidos em cada catego-
ria e a distancia entre centrdides de diferentes categorias (He ef al., 2003a; Gokcay & Principe,
2000).

A primeira medida proposta é a distancia intra definida pela Equagdo 5.3. Essa medida,
baseada em (He et al., 2003a), permite quantificar a distancia média entre os padrdes contidos em
uma categoria ¢ e seu centroide ¢;. Essa medida calcula a diferenga média dos angulos formados
entre os vetores z;;, que representam os padroes contidos em uma categoria c;, € o centrdide

dessa categoria, conforme a lei dos cossenos (Pappas, 1989):

it 2 [+ ]|

m

Intra (5.3)

onde m € o nimero de categorias formadas pela rede.

A segunda medida, chamada de inter, € baseada no trabalho de Gokcay & Principe (2000).
Essa medida define a distancia entre os centrdides de cada categoria criada pela rede neural e é
descrita pela Equacédo|5.4. Essa equag@o calcula a distAncia média entre centréides das categorias
geradas pela rede neural e, assim como a Equagdo 5.3, também utiliza as leis dos cossenos para
calcular a diferenca entre os angulos dos vetores. Empregando essas medidas, os resultados
podem ser plotados sobre a mesma escala, permitindo definir um ponto no plano R? onde ambas
as funcdes se igualam, isto é, onde a distincia infra € minimizada enquanto a distancia inter é
maximizada. Esse ponto de encontro entre as duas funcdes define o p ideal e, conseqiientemente,

o ndmero de categorias e padrdes por categorias gerados pela rede neural.

_ iz 2 el el

m

Inter

(5.4)

As Figuras (5.2 e 5.3 apresentam os resultados das equacdes de distincia intra e inter
para os conjuntos de dados utilizados, considerando p € [0,1]. Através desses resultados,
obtém-se o valor ideal de p = 0,99 para o conjunto de dados Iris e o valor de p = 0,95
para o conjunto de dados Spanning tree. Os valores de p obtidos para esses conjuntos
correspondem respectivamente aqueles obtidos por Vicentini (2002) e Fausett (1994). O erro de
classificagdo para o conjunto de dados Iris € igual a 92%, valor similar ao obtido por Vicentini
(2002). Os resultados desses experimentos permitem validar as medidas de distancia, que sio
utilizadas para orientar a escolha do valor da vigilancia. Essas medidas sdo utilizadas para
definir melhores valores de vigilancia que devem ser empregados nos experimentos apresentados

a seguir.
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Figura 5.2: Variacdo das distancias intra e inter para o conjunto de dados Spanning Tree

5.3.3 Avaliacao da aquisicao de conhecimento

O esquema de classificacao € avaliado utilizando informagdes coletadas sobre execugdes
das aplica¢des A, CV, PSTSWM e SP (vide Capitulo/4). Nos experimentos, € utilizado um vetor
de entrada de tamanho n = 7 (Tabela/5.12). O vetor de entrada contém informagdes relacionadas
com a execugdo da aplicacdo: tempo de UCP em modo usudrio, operacOes de leitura e escrita
em arquivos e operagdes de envio e recebimento pela rede de comunicacdo. Tais informacdes
sdo obtidas através da monitora¢do de processos, conforme descrito na Se¢do [5.2. Durante a
execucdo dos experimentos, variou-se o valor do intervalo de amostragem 7, entre 200, 500 e

1000 milissegundos.

Tabela 5.12: Descri¢do do vetor de entrada

Atributo Descricao

1 Tempo de UCP em modo usudrio
Operacdo de E/S (Kbytes lidos)
Operacao de E/S (Kbytes escritos)
Comunicacgdo (Kbytes lidos em sockets TCP)
Comunicagao (Kbytes escritos em sockets TCP)
Comunicac¢do (Kbytes lidos em sockets UDP)

N O Ut = W N

Comunicagado (Kbytes escritos em sockets UDP)
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Figura 5.3: Variacdo das distancias intra e inter para o conjunto de dados Iris

Para o atributo 1, a seguinte fun¢do de normaliza¢do é empregada (hq(x)):
hi(z) = = (5.5

onde z € o valor obtido para o atributo e 7}, o intervalo de amostragem empregado. Tal normaliza-
¢do delimita o valor do atributo no intervalo 0 < x < 1. Para os demais atributos, a fungdo hy(x)
¢ utilizada:

0 sex =0

ha(z) = . (5.6)
log(x) caso contrdrio

sendo x o valor a ser normalizado e log(z) o logaritmo natural de z. Essas operagdes de
normalizac@o sdo necessdrias para reduzir proporcionalmente a magnitude dos componentes do

vetor de entrada S, que podem depreciar o desempenho de classificacdo do modelo (Nicklayev,
1996).

Os experimentos de classificacdo das aplicagdes sdo realizados da maneira descrita a
seguir. As caracteristicas da execugdo da aplicacdo paralela, coletadas ao longo de sua execucdo,
compdem um conjunto de treinamento 7', que é apresentado ao algoritmo de treinamento da
rede ART-2A. Esse algoritmo é executado com um nimero de ciclos de treinamento € igual a 10
e a rede ART-2A ¢ utilizada em seu modo de classificacdo. Os valores dos demais parametros

desse algoritmo sdo definidos de acordo com a Tabela 3.5,

A monitoragdo e coleta das caracteristicas de execugao das aplicagdes sdo realizadas com
0 software monitor (vide Se¢io . Para todas as aplica¢des consideradas, as medidas de

avaliagdo descritas pelas equacdes 5.3/e (5.4, sdo empregadas. Assim, pode-se obter valores de p



112 5. Exploragdo de Caracteristicas de Execucao de Aplicacdes Paralelas

ideais para cada aplicacdo paralela considerada. Através dessas medidas, obtém-se o valor de p

no intervalo entre 0, 90 e 0, 95.

Aplicaciao A

Os resultados obtidos com a classificacio da aplicag@o A e sua variante A’ estdo ilustrados

nas Tabelas5.13,/5.14 e5.15. Para essa aplicac@o, obtém-se um nimero de categorias igual a 4,
que corresponde ao nimero de fases de utilizacao de recursos sinteticamente definidos para essa

aplicacao.

Através da Tabela 5.13, pode-se observar os vetores de pesos obtidos apds o treinamento
da rede. Os valores dos pesos representam o conhecimento extraido a partir dos dados e definem
protétipos sobre o comportamento da aplicag@o paralela. Os valores de significancia, calculados
utilizando tais protétipos como entrada para o algoritmo de rotulacdo, sao também ilustrados. A
partir dos valores de significancia, o algoritmo de rotulag¢do cria uma lista ordenada (Tabela5.15)
que é empregada para selecionar os atributos mais relevantes para cada categoria. Os atributos
mais significantes para esse aplicacéo estdo ilustrados na Tabela|5.14, assim como a quantidade
de vezes (freqii€éncia) em que a aplicac@o passou em cada estado em sua execugdo. Assim,
pode-se observar que a aplicagdo A visitou em aproximadamente 86% do trago de sua execugdo
a categoria 2, que representa as operacdes orientadas ao processamento. As operagdes de acesso
em arquivos sdo contabilizadas pela categoria 3 e representam 11% do tempo de execucdo da

aplicacdo. O acesso a rede de comunicacgdo € representado pelas categorias 1 e 4.

A execucdo da aplicacdo A’ permite observar a plasticidade da rede ART-2A . Os
dados obtidos com a execu¢do dessa aplicagdo sdo apresentados a rede ART-2A ja treinada
previamente com a execucdo da aplicacdo A. Isso permite que a rede classifique a aplicagdo
com o conhecimento obtido previamente, e, se necessario, adapte-se para refletir a situagcdo
atual do comportamento da aplicagdo. Com esse experimento, pode-se observar a estabilidade
e plasticidade da rede ART-2A, pois as categorias previamente criadas para a aplicacdo A sao
mantidas e atualizadas. Nesse caso, a freqiiéncia interna para cada categoria € modificada para
refletir o novo comportamento da aplicagdo. Um mudanga na freqii€ncia relativa do categoria 3
ocorre (aproximadamente 74%), devido a caracteristica de reduc@o da fase orientada ao proces-

samento.

Aplicacao CV

A Tabela [5.16| apresenta os resultados obtidos para a aplicagdio CV. Nesse caso, a
matrizes de significincia e os protétipos nao sao mostrados devido a observacao de que apenas
uma categoria € identificada pela rede. Tal aplica¢do é orientada ao processamento e realiza
pouca troca de informagdes entre as tarefas. Essa troca ocorre apenas no inicio e no término da

execucdo. Uma categoria é gerada pela rede ART-2A para classificar a aplicagdo como orientada
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Tabela 5.13: Protétipos para as aplicacdes A e A’

Categorias Matriz de significancia (%)
Atributo 1 2 3 4
1 0,00 1,00 0,05 0,00 0,00 100,00 4,76 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,95 0,00 0,00 0,00 9523 0,00
1,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 100,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

~N N B W

Tabela 5.14: Criacdo da lista ordenada de relevancia dos atributos para cada categoria das
aplicacOes A e A’

1 2 3 4
Atributo Freq. (%) Atributo Freq. (%) Atributo Freq. (%) Atributo Freq. (%)
4 100, 00 1 100, 00 3 95,23 ) 100, 00
1 100,00 2 100, 00 1 100, 00 1 100, 00
2 100, 00 3 100, 00 2 100, 00 2 100, 00
3 100, 00 4 100, 00 4 100, 00 3 100, 00
5 100, 00 5 100, 00 5 100, 00 4 100, 00
6 100, 00 6 100, 00 6 100,00 6 100, 00
7 100, 00 7 100, 00 7 100, 00 7 100, 00

ao processamento. Nessa aplicacdo paralela, a troca de informacdo pela rede de comunicacdo,

como € muito pequena, € filtrada pelo algoritmo da rede ART-2A.

Aplicacao PSTSWM

A aplicagdo PSTSWM € mais pesada computacionalmente que as aplicacdes A e CV.
Os resultados obtidos para essa aplicacdo sdo descritos nas Tabelas 5.17, 5.18/ ¢ [5.19. Atra-

vés dessas tabelas pode-se observar que grande parte da execucdo da aplicagdo (aproximada-

Tabela 5.15: Atributos selecionados para rotular as categorias obtidas para as aplicagdes A e A’

Categoria Atributo Descricao Freqiiéncia A (%) Freqiiéncia A (%)
1 4 orientada a comunicagao 01,76 11,11
2 1 orientada ao processamento 85, 58 05,55
3 3 orientada a E/S 11,47 74,07
4 5 orientada a comunicagao 01,17 09, 25
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Tabela 5.16: Classificacdo da aplicacao CV

Categoria Freqiiéncia (%)
1 811 100

mente 56%) € classificada como orientada a comunicagio (categoria 1). As demais fases da
aplicacao sdo classificadas respectivamente como orientada a comunicacao (categorias 2 e 4) e

orientada a UCP (categoria 3).

Tabela 5.17: Protétipos ART-2A para a aplicagdao PSTSWM

Categorias Matriz de significancia (%)

Atributo 1 2 3 4

1 0,00 0,12 1,00 0,09 0,30 10,94 100,00 6,26
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 0,00 0,00 0,70 99,70 0,00 0,00 46,87
0,00 0,99 0,00 0,70 0,00 89,06 0,00 46,87
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

N O Ot = W N

Tabela 5.18: Criacdo da lista ordenada de relevancia dos atributos para cada categoria na
aplicacdo PSTSWM

1 2 3 4
Atributo Freq. (%) Atributo Freq. (%) Atributo Freq. (%) Atributo Freq. (%)
4 99,70 5 89, 06 1 100, 00 4 46, 87
1 100, 00 1 100, 00 2 100, 00 5 93,74
2 100, 00 2 100, 00 3 100, 00 1 100, 00
3 100, 00 3 100, 00 4 100, 00 2 100, 00
5 100, 00 4 100, 00 5 100, 00 3 100, 00
6 100, 00 6 100, 00 6 100, 00 6 100, 00
7 100, 00 7 100, 00 7 100, 00 7 100, 00
Aplicacao SP

A aplicac@o SP € executada considerando trés cargas de trabalho: W, A e B. A diferenga
entre essas cargas de trabalho é o tamanho do problema considerado, que € igual a 36> para o
problema W, 642 para o problema A e 1023 para o problema B. As Tabelas [5.20, 5.22/e5.24|

ilustram os resultados obtidos com a classificacao. Inicialmente, devido ao tamanho reduzido do

problema, apenas uma categoria € criada pelo esquema de classificacio (Tabela 5.20).
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Tabela 5.19: Atributos selecionados para rotular as categorias obtidas para a aplicagdo PSTSWM

Categoria Atributos Descricao Freqiiéncia (%)
1 4 orientada a comunicagao 56,07
2 ) orientada a comunicagdo 16, 58
3 1 orientada a processamento 14,79
4 4:5 orientada a comunicagao 12,56

Empregando os tamanhos de problema A e B, um nimero de categorias igual a 4 € obser-
vado (Tabelas|5.22 e5.24). Esse aumento no nimero de categorias indica que o comportamento
da aplicagdo € diferente em relacdo ao tamanho de problema W, devido ao fato de a aplicagdo

visitar com mais freqii€ncia o estado orientado ao processamento.

Tabela 5.20: Prot6tipos ART-2A para a aplicacdo S P com tamanho de problema W

Categoria(k) Matriz de significancia (%)

Atributo 1
1 0,0470 3.24
2 0, 0000 0.00
3 0,0000 0.00
4 0, 7801 53.72
5 0,6250 43.04
6 0, 0000 0.00
7 0,0000 0.00

Tabela 5.21: Atributos selecionados para rotular as categorias obtidas para a aplicagdo SP (carga
W)

Categoria Atributos Descricao Freqiiéncia (%)

1 4,5 orientada a comunicagao 100, 00

5.3.4 Diagrama de transicao de estados

Além da classificacao dos estados visitados pela execugdo das aplicacdes, pode-se obter
o diagrama de transi¢do entre esses estados. Nesse diagrama, o valor p;; descreve a probabilidade
de transicao de um estado 7 a um estado j. Esse valor € obtido através do ndmero de visitas em
cada estado observado na execug¢do da aplicagdo, empregando a seguinte equagdo, de acordo com
Devarakonda & Iyer (1989):

nimero de transi¢cdes observadas a partir de um estado ¢ ao estado j

= 8 . , 5.7
Pig niimero de transi¢des a partir do estado i (5.7)
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Tabela 5.22: Protétipos ART-2A para a aplicagdo S P com tamanho de problema A

Categorias Matriz de significancia (%)

Atributo 1 2 3 4

1 0,047 0,066 1,000 0,117 3,24 6,20 100,000 10,541
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000
0,780 0,998 0,000 0,000 53,72 93,80 0,000 0,000
0,624 0,000 0,000 0,993 43,04 0,00 0,000 89,459
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000

N O O o W

Tabela 5.23: Atributos selecionados para rotular as categorias obtidas para a aplicagdo SP (tama-
nho de problema A)

Categoria Atributos Descricao Freqiiéncia (%)
1 4:;5 orientada a comunicagao 87,33
2 4 orientada a comunicagdo 4,22
3 1 orientada a comunicagao 6,89
4 ) orientada a comunicagao 1,56

A seguir, sdo descritos os diagramas de transicdo de estados para a aplicagdao SP. Tal
aplicacao é empregada como exemplo por permitir que seja modificado o tamanho do problema
a ser resolvido e, conseqiientemente, a relacdo processamento/comunicagdo. Os diagramas de
estado para a aplicacdo S P sdo ilustradas pelas Figuras 5.5 e/5.6. Cada estado é representado
por um circulo e as transi¢des entre os estados sdo indicadas através de setas direcionadas. Os
circulos representam os neurdnios (categorias) comprometidos da camada F», da rede neural

ART-2A e sdo rotulados internamente de acordo com os atributos selecionados pelo algoritmo

Tabela 5.24: Prot6tipos ART-2A para a aplicacdo S P com tamanho de problema B

Categorias(k) Matriz de significancia (%)

Atributo 1 2 3 4

1 0,047 0,066 1,000 0,117 3,24 6,20 100,000 10,541
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000
0,780 0,998 0,000 0,000 53,72 93,80 0,000 0,000
0,624 0,000 0,000 0,993 43,04 0,00 0,000 89,459
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,000 0,000

N O Ot = W N
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Tabela 5.25: Atributos selecionados para rotular as categorias obtidas para a aplicacao SP (tama-
nho de problema B)

Categoria Atributos Descricao Freqiiéncia (%)
1 4,5 orientada a comunicagdo 25, 87
2 4 orientada a comunicagdo 2,31
3 1 orientada ao processamento 36,75
4 5) orientada a comunica¢do 5,07

de rotulacdo. As setas direcionados possuem um valor percentual que indica a probabilidade de

transi¢ao entre os estados.

100%

tcp read
tcp write

Figura 5.4: Diagrama de estados para a aplicacdo SP (tamanho de problema W)

E interessante observar o comportamento do modelo 2 medida que o tamanho do pro-
blema da aplica¢do SP varia. Inicialmente (Figura 5.4), devido ao problema ser mais reduzido,
o modelo captura apenas um estado de execu¢do para a aplicacdo e o rotula como orientado
a comunicacdo. Apesar da aplicagdo realizar processamento nesse estado, o valor de limiar
do algoritmo de rotulacdo seleciona apenas os atributos 4 e 5 para rotular a categoria. Com
o tamanho de problema A (Figura 5.5), jd pode ser observada a separagdo dos estados, pois
0 maior tamanho de problema indica um maior tempo de processamento e a criagcdo de novos
estados para acomodar tal modificacdo no comportamento da aplicacdo.Como a transferéncia de
dados torna-se mais custosa, estados especificos para os atributos 4 e 5, que indicam operacoes
em rede, sdo criados. Empregando o tamanho de problema B, observa-se uma atualizacdo na
probabilidade de transi¢do entre os estados (Figura 5.6). Um mudanga importante que pode ser
notada é a probabilidade de transi¢do interna para o estado de utilizacdo de UCP, aproximada-
mente igual a 59% (Figura |5.6)), indicando um maior custo de operacdes matemadticas para esse

tamanho de problema.

5.3.5 Influéncia da carga e heterogeneidade do sistema

A aplicagdo A é executada em elementos de processamento carregados para observar
a estabilidade do modelo na presenca de carga externa induzida. A carga externa é gerada
através de um programa chamado de parasita, que é composto por um conjunto de ope-

ragdes orientadas ao processamento. Essas operagdes elevam a utilizacdo da UCP a 100% em
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Figura 5.5: Diagrama de estados para a aplicacdo SP (tamanho de problema A)

um pequeno intervalo de tempo. As Tabelas [5.26 e [5.27 ilustram os resultados empregando
respectivamente 1 e 3 programas parasitas. Observa-se que as mudangas na carga de trabalho e no
tamanho do intervalo de amostragem nao depreciaram a classificagdo do modelo para a aplicagcao
considerada. A classificacdo obtida é semelhante ao resultado sem carga externa (Tabela |5.13),

com a diferenca existindo apenas na freqii€ncia interna de cada grupo.

A Tabela|5.28 apresenta os resultados da execug¢do da aplicacdo A, sendo executada em
quatro elementos de processamento heterogéneos. Tais computadores possuem a mesma arquite-
tura, porém apresentam diferencas em sua velocidade de reldgio e capacidade de memdria (vide
Capitulo|4, Tabelal4.2).

Tabela 5.26: Influéncia da carga de trabalho externa para a aplicacdo A (1 parasita e T, =
200ms)

Categoria Freqiiéncia (%)

1 01,75
2 84, 47
3 12,77
4 01,01
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Figura 5.6: Diagrama de estados para a aplicacao SP (tamanho de problema B)

Tabela 5.27: Influéncia da Carga de trabalho externa para a aplicacdo A (3 parasitas e T, =
500ms)

Categoria Freqiiéncia (%)

1 0,90
2 85,92
3 12,81
4 0,36

5.4 Classificacao de processos Linux

A implementa¢do do algoritmo de aprendizado é realizada de forma que o cddigo de
aquisi¢ao de conhecimento e de classificagc@o € inserido no nicleo do sistema operacional Linux.
Isso permite que o desempenho computacional do algoritmo e sua intrusdo no desempenho do
sistema sejam avaliados e, através dessa implementacao, pode-se verificar o comportamento do
modelo para a aquisi¢do de conhecimento em tempo de execucdo dos processos (Senger et al.,
2005).

Duas estruturas de dados principais sdo criadas e armazenadas na tabela de processos. A
primeira estrutura, chamada de accounting_struct, tem os mesmos contadores definidos
previamente para a aquisicao de informacgdes sobre processos (vide Secdo|5.2). Tais contadores

englobam, por exemplo, informacdes como tempo de UCP empregado e quantidade de bytes
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Tabela 5.28: Aplicacdo A em quatro elementos de processamento

EPs 1 2 3 4
Categorias Freqiiéncia(%)
1 01,76 01,96 01,54 01,65
2 85,62 84,68 84,21 85,62
3 12,74 12,02 11,94 11,66
4 01,86 01,32 01,28 01,80

transferidos em disco e na rede. Essa estrutura € criada visando melhorar a organizacdo do

codigo, encapsulando os contadores relacionados ao processo referenciado pela tabela.

A segunda estrutura de dados, chamada de TArt 2, € incluida na tabela de processos para
armazenar as varidveis que representam o estado atual da rede neural ART-2A. Essas varidveis
englobam, por exemplo, os pesos que interligam as camadas F} e F5 e os valores de freqiiéncia
de visitas em cada categoria criada pela rede neural. A estrutura de dados TArt 2 € armazenada
dinamicamente na tabela de processos, i.e., a tabela de processos armazena inicialmente apenas
um ponteiro para essa estrutura. A memoria necessdria para o armazenamento das varidveis
dessa estrutura é somente alocada se for requisitada a classificagdo do processo. Isso permite que
memoria principal ndo seja desperdicada em processos do sistema ou para os quais a classificagao
nao foi requisitada. Com essa implementagdo, busca-se reduzir o impacto da classificacdo no

desempenho do sistema.

A estrutura de dados TArt 2 € utilizada pelo algoritmo de classificacao. Esse algoritmo,
previamente implementado na linguagem C++, € modificado e novamente implementado uti-
lizando a linguagem C, uma vez que a parte independente do cédigo do nicleo do sistema
operacional Linux é implementada com a linguagem C. Busca-se, assim, uma uniformizacao

da linguagem de programacgdo adotada.

A Tabela|5.29 descreve os arquivos do nicleo do sistema Linux modificados para aco-

modar a implementacdo do algoritmo de aprendizado.

Tabela 5.29: Arquivos fonte do nucleo modificados para a implementacdo da rede ART-2A

Arquivo fonte Descricao

include/linux/tart.h defini¢do das rotinas da rede ART-2A e de escrita no procfs
fs/proc/array.c implementac¢ao das rotinas da rede e escrita no procfs

kernel/exit.c término do processo

No arquivo fonte /include/linux/tart.h, sdodefinidos a estrutura st ruct TArt2

e os protétipos das funcdes que manipulam tal estrutura. O algoritmo de aprendizado € im-
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plementado no arquivo fonte fs/proc/array.c. Nesse arquivo, as seguintes rotinas sao
definidas:

e inline struct TArt2 *CreateArt2(int m, int n, float rho): essa
rotina € responsdvel por criar uma nova estrutura TArt2, empregando as varidveis m e
n, que definem respectivamente a quantidade de neur6nios na camada F; e a quantidade
maxima de categorias que podem ser criados na camada F,. O pardmetro de entrada rho

define o valor do parametro de vigilancia p;

e inline struct TArt2 *DestroyArt2(struct TArt2 *art): essa rotina
implementa o cédigo responsavel por eliminar a estrutura TArt 2 referenciada pelo pon-
teiro struct TArt2 *art. Tal rotina é chamada quando um processo € finalizado e

existe uma estrutura TArt 2 referenciada para esse processo;

e inline void SetS(float *vector, struct TArt2 *art):responsavel por

apresentar um conjunto de valores de entrada para o algoritmo de aprendizado;

e inline void UpdateF1l (struct TArt2 *art): essa rotina realiza as opera-

coes de normalizagdo e supressao de ruido ART-2A;

e inline void SendSignaltoF2 (struct TArt2 *art): calculaaativacdodos

neurdnios da camada F;

e inline float f(float value, struct TArt2 *art): filtragem de ruido

para componentes do vetor de entrada;

e inline void ResetF2Activations (struct TArt2 *art):fazcom que as

ativacoes da camada £ sejam marcadas com o valor igual a zero;

e inline void Train(struct TArt2 *art): realiza o treinamento da rede para
o padrdo corrente. Essa rotina emprega as rotinas ResetF2Activations (), UpdateF1 ()
e SendSignaltoF2 (). Além disso, implementa o lago de controle responsdvel por

verificar o sinal de reset da rede.

e inline void Resonance (struct TArt2 *art): realiza o aprendizado do pa-
drdo corrente. Esse rotina efetua a atualizacdo dos pesos da rede neural para que o padrao

seja aprendido.

e inline void N(float *vector, struct TArt2 *art): realiza a norma-

lizacdo euclidiana do vetor vector;

e inline void ChooseWinner (struct TArt2 *art):encontrao neurdnio com
maior ativacdo da camada F5. O neurdnio com maior ativacao (vencedor) é armazenado

na variavel J;
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e inline char *Save(struct TArt2 *art, char *buffer): copia para a

varidvel buf fer os pesos da rede.

e inline float ComputeNorm(float *vector, struct TArt2 *art):cal-

cula a norma do vetor vector;

e inline int IsCommitted(int £f2_neuron, struct TArt2 *art):retorna
verdadeiro caso o neur6nio £2_neuron da camada £, € comprometido com algum pa-

drio;

e inline void SetCommited(int f2_ neuron, int wvalue, struct TArt2

*art): marca o neurénio £2_neuron como comprometido;

e inline char* SaveMatrix(char *buffer, struct task_struct *p):

copia as informagdes sobre a rede neural para o arquivo do procfs correspondente;

e inline char *label (float *wt, int size, float threshold, char

*pbuffer): implementa o algoritmo de rotulagdo.

Dentro da estrutura TArt 2 € criado um espago de armazenamento temporario de tama-
nho finito (buffer), que representa uma memoria recente das operagdes realizadas pelo processo.
Esse buffer € atualizado sempre que € requisitada a classificacdo do processo e € definido
como uma estrutura circular que garante que os padrdes de entrada sejam apresentados mais de
uma vez para rede, permitindo que a rede possa estabilizar o seu aprendizado em resposta aos
padrdes de entrada. O padrdo de comportamento mais recente € inserido na ultima posi¢ao do
buffer para garantir que o ultimo neurdnio vencedor da camada [ represente o estado atual do

processo.

A requisicdo de classificacdo de processo e a disponibilizacido das informacgdes obtidas
apos a classificacdo sdo feitas através do arquivo /proc/pid/status, que € localizado no
procfs. Por ser criado no procfs, esse arquivo corresponde a uma interface de comunicagdo
ou ponto de acesso entre o nicleo do sistema operacional e o espaco de enderecamento em nivel
de usudrio. Assim, define-se que um processo do sistema sera classificado quando o seu arquivo
de status for acessado por qualquer processo em nivel de usudrio. A cada vez que é realizado

um acesso a esse arquivo, as seguintes agoes sdo tomadas pelo cddigo inserido no niicleo:

e os valores dos contadores da estrutura accouting_struct sdo copiados para a pro-
xima posicdo disponivel no buffer do processo monitorado e os contadores sdo marcados
com valores iguais a zero. Quando o buffer é totalmente preenchido, as informag¢des mais

antigas sdo removidas, disponibilizando espaco para a informacao recente;

e 0s padrdes armazenados no buffer sdo apresentados ao algoritmo de aprendizado, através
da rotina SetS () e o treinamento € realizado através da rotina Train (). A apresen-

tacdo do buffer a rede neural € repetida um ndmero pré-definido de vezes. A constante
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EPOCHS define o nimero de vezes, ou ciclos, que os padroes armazenados no buffer sao
apresentados para a rede neural, e a constante BSIZE define o tamanho maximo do buffer.
O nimero de ciclos de treinamento utilizado € igual a 3, e o tamanho maximo do buffer é

igual a 30;

e algoritmo de rotulacdo, também implementado no nicleo, € chamado apds o término do
treinamento da rede. Tal algoritmo associa um rétulo ao neurdnio vencedor, de forma que

o estado atual do processo em relacdo a utilizacdo de recursos possa ser identificado;

e a classificagdo obtida pelo algoritmo de aprendizado é disponibilizada através do arquivo

/proc/pid/status, onde pid corresponde ao identificador do processo monitorado.

Uma regido critica € definida para cada processo, para que essas agdes sejam executadas
corretamente, protegidas de acessos concorrentes. Para isso, € definido o semaforo acc_sema,
que controla o acesso a execuc¢@o do algoritmo de aprendizado. Esse seméforo bloqueia requi-
sicdes ao algoritmo de aprendizado enquanto esteja em andamento uma requisi¢do prévia de

classificagdo do processo.

5.4.1 Avaliacao da intrusao no desempenho do sistema

Para a avaliacdo do impacto do modelo de classificagdo no desempenho do sistema, sdo
consideradas execugdes de um conjunto de benchmarks do pacote NAS (vide Capitulo [4). Inici-
almente, os benchmarks sdo executados nos computadores F Py e I P; sem empregar o modelo
de classificagdo. As médias do tempo de resposta dessas execucdes servem como referéncia
para observar o impacto do modelo de classificagdo no tempo de resposta dos processos. Apos,
sao realizadas execucdes dos benchmarks utilizando o modelo de classificacdo, para diferentes
intervalos de amostragem 7}, iguais a 250 ms, 500 ms e 1 segundo. Um intervalo de amostragem
igual a 250 milissegundos, por exemplo, indica que a cada segundo do tempo de execugdo da
aplicacdo serdo enviados 4 amostras de seu comportamento ao algoritmo de aprendizado. Inter-
valos de amostragem menores permitem analisar com uma menor granulagdo o comportamento

dos processos, mas impdem maiores atrasos no tempo de resposta dos processos.

Assim, obtém-se para cada benchmark 4 médias de tempo de resposta para cada compu-
tador empregado, que correspondem a média do tempo de execu¢do em um sistema livre (i.e. sem
a classificag@o), um sistema com classificacdao e 7, = 250 ms, 7, = 500 ms e 7, = 1 segundo.
Os tamanhos das amostras para a composicao dessas médias sao iguais a 15 para o £/ Py e 30 para
o E'P;. As médias sdo comparadas com o teste 7', considerando um nivel de confianga igual a
95% (vide ApéndicelA, tabelas|/A.28||A.29/A.30,A.31/A.32/e[A.33).

A medida de desempenho utilizada € o slowdown. Essa medida corresponde ao tempo de

execucdo de uma aplicagdo em um sistema carregado 7;, normalizado pelo tempo de execugdo
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em um sistema livre 7':

Ty
Slowdown = — (5.8)

Ty
Considera-se o sistema carregado como sendo o nucleo do sistema operacional com a imple-
mentacao do algoritmo de aprendizado e o sistema livre como sendo o caso em que o nucleo do
sistema operacional nao foi modificado. Assim, um valor de slowdown igual 1.05 indica que a

rede ART-2A impde um atraso igual a 5% no tempo de resposta.

5.4.2 Resultados obtidos

Os resultados da andlise da intrusdo da implementagdo da rede ART-2A no desempenho
do sistema para o elemento de processamento E Pg estdo descritos na Tabela|5.30. Cada linha
dessa tabela apresenta o slowdown observado para cada benchmark. Como previsto, o slow-
down diminui a medida que o intervalo de amostragem 7}, torna-se maior. Para intervalos de
amostragem menores, mais informagdes sdo enviadas para o algoritmo de classificacdo, e, con-
seqiientemente, tem-se maior utilizacdo do tempo de UCP, que reflete-se no valor de slowdown

obtido.

Tabela 5.30: Valores de slowdown observados para os benchmarks sendo executados no E P

T, BT CG EP IS LU MG SP  Meédia geral
250ms 1,05764 1,03772 1,03110 1,09784 1,07171 1,02987 1,05695 1,05469
500ms 1,03732 1,02089 1,02810 1,09830 1,04889 1,02419 1,00412 1,03740

1s 1,00153 1,02036 1,01924 1,03180 1,03965 1,02275 1,00162 1,01957

Os resultados para o computador F P; sio apresentados através da Tabela Nesse
caso, o comportamento € similar ao observado previamente no computador Py, com o atraso
imposto no tempo de resposta sendo inversamente proporcional ao tamanho do intervalo de

amostragem utilizado.

Tabela 5.31: Valores de slowdown observados para os benchmarks sendo executados no F P,

T, BT CG EP IS LU MG SP  Meédia geral
250ms 1,00641 1,01813 1,00543 1,07795 1,01821 1,00604 1,00833 1,01496
500ms 1,00439 1,00408 1,00513 1,07131 1,00098 1,00335 1,00241 1,01209

1s  1,00342 1,00337 1,00417 1,02877 1,00516 0,99946 1,00396 1,00598
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5.5 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu os detalhes da implementacdo da monitoracao de processos em-
pregada neste trabalho, o modelo de aquisi¢do de conhecimento e de classificacdo de processos
de aplicagOes paralelas e a implementacao desse modelo junto ao nucleo do sistema operacional

Linux.

A implementa¢do da monitoragcdo de processos € direcionada para um conjunto de com-
putadores que executam o sistema operacional Linux. Contadores inseridos em rotinas instru-
mentadas do nucleo registram as operagdes realizadas por processos e chamadas de sistema
adicionais sdo definidas e implementadas, visando a coleta dessas informacdes. O sistema de
arquivos procfs € utilizado pela solu¢do, que emprega a aplicagdo monitor. A aplicacdo
monitor utiliza as chamadas de sistema e realiza leituras no procfs para registrar operacoes

realizadas por processos em intervalos de tempo previamente definidos.

A instrumentagdo do nicleo do sistema, associada a utiliza¢do do sistema de arquivos
procfs, permite coletar informagdes sobre a execucdo de processos, no que tange a utilizacao
de recursos do sistema. A vantagem principal dessa abordagem € que as aplicacdes paralelas
nio necessitam ser recompiladas para realizar a sua monitoracdo. Outra vantagem € que a
aplicacdo paralela monitorada pode ser desenvolvida em qualquer linguagem de programacao
e utilizando qualquer ambiente de passagem de mensagens (e.g. implementa¢des MPI e PVM),

sem a necessidade de bibliotecas de software adicionais.

O mecanismo de monitoracdo descrito pode ser empregado em outros dominios, por
exemplo em aplicacdes servidoras e de acesso a base dados, como uma forma de identificar pos-
siveis gargalos de desempenho. A monitoracdo pode revelar informacdes uteis ao desenvolvedor

e ao administrador do sistema sobre o comportamento das aplicagdes.

Através da avaliacdo de desempenho, que empregou um subconjunto representativo de
aplicacdes paralelas do pacote NAS, pdde-se observar que a instrumentacao do nicleo e a mo-
nitoracdo ndo sdo intrusivas ao ponto de depreciar o tempo de resposta das aplicacdes. Essa
caracteristica € muito importante em sistemas paralelos, onde geralmente busca-se como objetivo

principal o melhor desempenho na computacao.

A compilacdo do nicleo do sistema operacional reduz a portabilidade da solu¢dao da
monitoracdo. Uma alternativa para melhorar a portabilidade da solucdo é a implementacdo
através de médulos de nicleo. Os médulos de nucleo foram definidos visando tornar o sistema
operacional Linux mais flexivel, de forma que drivers ou outros componentes de software pu-
dessem ser incluidos junto ao nucleo. A interface de programacdo LKM (Linux kernel modules),
permite que médulos sejam implementados e sejam inseridos em tempo de execucao no nicleo

do sistema operacional, sem a necessidade da recompilacao do nicleo.



126 5. Exploragdo de Caracteristicas de Execucao de Aplicacdes Paralelas

A implementacdo da monitoracdo através de médulos de nicleo pode ser realizada in-
terceptando as chamadas de sistema da aplicacdo monitorada, e registrando os valores para uma
utilizacdo futura. A figura do monitor continuaria sendo necessdria, para a comunicacdo com
tal modulo. Tal solu¢do removeria a necessidade da compilacdo do nucleo em elementos de
processamento utilizados para o processamento paralelo. Estudos podem ser conduzidos para
verificar a viabilidade dessa alternativa, como uma forma de melhor a portabilidade do meca-
nismo de monitora¢do. A abordagem de monitoragao proposta necessita da existéncia do sistema
operacional Linux nos elementos de processamento da méaquina paralela virtual. Observa-se,
entretanto, a preferéncia na utilizacdo do sistema operacional Linux em mdquinas paralelas
virtuais de memoria distribuida, principalmente em arranjos computacionais geograficamente

nao distribuidos.

Dessa forma, conclui-se que a monitoracao de processos proposta neste capitulo é ade-
quada para os objetivos desta tese, pela confiabilidade das informagdes obtidas e pelo desem-
penho demonstrado pela sua implementacdo. Assim, considera-se essa monitoracdo como fer-
ramenta para a aquisi¢cdo de conhecimento sobre o comportamento de aplica¢des paralelas na

utilizacdo de recursos.

O modelo de aquisicdo de conhecimento a partir das informacdes coletadas durante a
execucao dos processos que compdem as aplicacdes paralelas tem como objetivo de classificar
os padrdes de utilizacdo de recursos das aplicagdes. Inicialmente, sdo coletadas informagcdes
sobre a execucao da aplicacdo, ou tragos de execucao, em intervalos de tempo pré-definidos. Tais
informacdes alimentam um modelo de classificagdo, que emprega o paradigma de redes neurais
para identificar padrdes e realizar a categorizacao a partir das informacdes. Apds a categorizagao,
¢ empregado um algoritmo que permite identificar quais sdo os atributos mais relevantes para
cada categoria criada. Esse algoritmo atribui automaticamente rétulos as categorias criadas. O
resultado final € a aquisicdo do conhecimento sobre o comportamento da aplicacdo, identificando
os estados de utilizagdo de recursos, a freqiiéncia na qual cada estado € visitado e a média de

utilizagcdo de recursos (representada pelo centréide de cada categoria).

O modelo apresenta vantagens quando comparado com outras abordagens descritas na
literatura. O conhecimento obtido pelo modelo pode ser estendido a medida que as aplicacdes
sdo executadas novamente, sem perder o conhecimento obtido previamente. O modelo captura
as modificacdes possiveis na aplicacdo, permitindo a atualizacdo do conhecimento previamente
obtido. A classificacdo pode ser executada apds ou durante a execucao da aplicacdo, dependendo
dos requisitos do software de escalonamento. Isso permite que o modelo proposto seja empre-
gado em diferentes cendrios de escalonamento de aplicacdes e onde busca-se o balanceamento

de carga no sistema.

Os parametros principais do modelo sdo o intervalo de amostragem 7}, e o parametro de
vigilancia p da rede neural ART-2A. A medida que o valor do pardmetro 7, aumenta, menor é a

granulosidade das informagdes obtidas e a medida que o valor desse parametro diminui, maior é
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o impacto no desempenho do sistema. Considerando o ambiente de execucao utilizado e a carga
de trabalho analisada, observa-se que o valor de 7}, igual a 500 milissegundos € adequado. Em
relac@o ao parametro p, observa-se que valores contidos entre 0, 90 e 0, 95 sao adequados para as

aplicacdes analisadas.

Os valores ideais de p sdo obtidos através da anélise das medidas de distancia definidas
(intra e inter). Essas medidas de distancia t€ém inspiracdo no funcionamento da rede, por tra-
balhar com a diferenca entre vetores através do dngulo formado por eles e podem ser aplicadas
em qualquer situagdo onde busca-se definir o valor ideal para a vigilancia da rede ART-2A.
Assim, essas medidas tém grande utilidade durante a realizacdo de experimentos com a rede
ART-2A e podem ser empregadas em outras areas, que necessitem realizar tarefas de aquisicao

de conhecimento e reconhecimento de padrdes.

O algoritmo de rotulagdo proposto permite automatizar a interpretacdo das categorias
obtidas pela rede ART-2A. Esse algoritmo utiliza os protétipos criados pela rede neural durante
o aprendizado para identificar os atributos principais que orientam a criagdo das categorias.
As categorias s@o rotuladas empregando os atributos principais e um valor de limiar. O valor
de limiar permite definir a quantidade de atributos que sdo escolhidos para rotular uma dada

categoria.

Através do estudo das arquiteturas ART-2A, € definido e implementado o algoritmo de
treinamento empregando um conjunto de classes C++. Essa implementacio pode ser empregada
nido somente na classificacdo de aplicagOes paralelas, mas em qualquer outro problema que
possua como possivel solugdo a utilizagdo da rede neural ART-2A. Além do algoritmo de treina-
mento da rede, sdao definidos e implementados também os mecanismos para tratar a categorizacao

dos dados, juntamente com as medidas de avaliacdo de desempenho da classificacao.

Através dos resultados obtidos pelos experimentos, conclui-se que o modelo de aquisi¢io
de conhecimento é adequado para classificar aplicacOes paralelas, podendo ser empregado em
diferentes algoritmos de escalonamento e suprindo a necessidade freqiiente de um conhecimento
mais detalhado da carga de trabalho submetida ao sistema computacional distribuido. Devido as
suas caracteristicas, 0 modelo pode ser empregado ao término da execucdo das aplicacdes, como

nos resultados descritos neste capitulo, ou de maneira on-line, durante a execugdo da aplicagao.

A implementacao do modelo de classificacdo de processos junto ao nicleo do sistema
operacional Linux permite observar o comportamento do modelo para a classificacdo em tempo

de execug¢do dos processos e permite avaliar a intrusdo do modelo no desempenho do sistema.

A implementacao do algoritmo de classificagc@o, baseado na arquitetura de rede ART-2A,
foi modificada, trocando o modelo de orientacdo a objetos pelo modelo orientado a procedi-
mentos. Além dessa mudanca, foi definida uma nova estrutura de dados (buffer), que permite
que as informagdes colhidas em um espago de tempo anterior sejam inseridas juntamente com

as informacgdes mais recentes. Tal estrutura é importante para que a rede neural estabilize e
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consiga codificar os valores de entrada adequadamente. Optou-se por utilizar um tamanho de
buffer igual a 30, e um numero de ciclos igual a 3. Pdde-se verificar, através dos resultados
obtidos pela classificacdo, que tais valores permitem uma boa qualidade na classificacdo do
comportamento dos processos. A qualidade da classificacdo € diretamente proporcional a esses
valores, ao contrario da intrusdo no desempenho do sistema, que aumenta a medida que mais

informagdes sdo enviadas a rede ART-2A.

Uma melhoria que pode ser realizada na implementacao € a criagdo de um novo ponto de
acesso no procfs, dedicado apenas a realizar uma interface com a implementagao do algoritmo
de aprendizado. O arquivo /proc/pid/status € utilizado por diferentes ferramentas do
sistema operacional, por exemplo o programa computacional ps, que exibe informagdes sobre
os processos em execucdo. Um ponto de acesso definido como uma entrada nova no procfs
isolaria a interface de comunicagdo com a implementacdo do algoritmo de aprendizado para

programas computacionais especificos que realizam a monitoragao.

Através da execucao de benchmarks em dois computadores com poténcias computacio-
nais diferentes, pdde-se observar o impacto que a implementacdo do algoritmo de classificacdao
impde no desempenho do sistema. Para o computador E P, os valores de atraso sdo iguais a
0,5%, 0,3% e 0, 1%, considerando respectivamente valores de intervalos de amostragem iguais a
250 ms, 500 ms e 1 segundo; para o computador E P, os valores sdo iguais a 1%, 1% e 0,5%. Os
resultados obtidos indicam que a implementacao do algoritmo de classificac@o e sua utilizagao
em tempo de execucdo produzem pequenos atrasos no tempo de execucdo dos processos. Tal
caracteristica € bastante atrativa para a utilizacdo do algoritmo em sistemas paralelos reais.
Pelos resultados obtidos, conclui-se que o algoritmo de classificacdo proposto € adequado para
a aquisicdo de conhecimento mais detalhado sobre as aplicagdes paralelas, por apresentar bons

desempenhos de classificagdo e computacional.

A troca de informagdes pelo arquivo proc/pid/status permite que qualquer pro-
cesso em modo usudrio possa obter informacdes sobre o comportamento de um determinado
processo, desde que sejam observadas as condicdes de seguranga de acesso a recursos definidas
pelo sistema operacional Linux. As informag¢des sdo obtidas em tempo de execucdo do processo
monitorado, de maneira on-line. Assim, a utilizacdo do programa computacional monitor e
das chamadas de sistema previamente definidas (Se¢do(5.2) é indicada para situagdes onde seja
necessdria a aquisi¢do de conhecimento sobre a aplicacdo apds o término de sua execucdo, de

maneira off-line.
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Exploracao de Caracteristicas da Carga
de Trabalho

6.1 Consideracoes iniciais

Diversos trabalhos tém demonstrado que as informacdes gravadas em tracos de execugao
de aplicacdes paralelas podem ser empregadas na predicdo de caracteristicas de execugdo de
aplicagdes paralelas (Downey, 1997; Smith et al., 1998b; Krishnaswamy et al., 2004). Nesse
contexto, informacdes sobre a submissao de aplicacdes paralelas ao sistema compdem uma base
de experiéncias prévias, na qual o conhecimento pode ser extraido. Assim, sendo uma aplicacdo
paralela definida como um ponto de consulta z,, busca-se encontrar um conjunto de aplicacdes
similares a x, e, através dessas aplicacOes, gerar uma predi¢do sobre uma caracteristica da
aplicagdo x, previamente ou durante a sua execucdo. Exemplos de caracteristicas que podem

ser preditas sdo a utilizacdo de memoria, utilizacdo de UCP e tempo de execugio.

As caracteristicas das aplicagdes paralelas submetidas ao sistema s@o chamadas de atribu-
tos e a similaridade entre x, € as demais aplicagdes da base € calculada através desses atributos.
Exemplos de atributos de uma aplicag@o sao o nome do arquivo executdvel, usudrio que submete
a aplicacdo ao sistema e a quantidade de EPs requisitados. Quando utilizados para calcular a
similaridade, tais atributos sao chamados de atributos de entrada. Atributos de saida sdo os
atributos nao utilizados para calcular a similaridade e que o algoritmo de aprendizado busca

predizer o seu valor.

Aplicagdes da base de experiéncias podem ser consideradas similares a aplicagdo z, por
terem sido submetidas ao sistema pelo mesmo usudrio, submetidas no mesmo espago de tempo e

com os mesmos argumentos da aplicacdo x,. Defini¢des mais complexas envolvem a combinacdo
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desses atributos e a forma pela qual cada atributo € levado em consideracao no célculo do atributo

de saida.

Dentre os trabalhos relacionados com a defini¢do de similaridade em aplicac¢des paralelas
e com a predi¢do de caracteristicas de execucdo de aplicagdes paralelas, destacam-se os traba-
lhos de Downey (1997), Harchol-Balter & Downey (1997), Gibbons (1997), Smith et al. (1999),
Krishnaswamy et al. (2004), Iverson et al. (1999) e Kapadia et al. (1999).

Downey (1997) categoriza todas as aplicagdes previamente executadas através do iden-
tificador da fila do escalonador e cria modelos através de distribui¢cdes de probabilidade. Esses
modelos sdo empregados para realizar a predi¢cdo do tempo de execug@o. Downey (1997) observa
que a distribuicdo dos tempos de execucdo das aplicagdes pode ser modelada através de um
funcio logaritmica 3y + [3; In t. Os parAmetros [, e [3; sdo obtidos para cada uma das categorias
utilizadas: aplicacOes seqiienciais, aplicacdes pequenas, aplicacdes médias e aplicacdes longas.
Cada uma dessas categorias corresponde a natureza das aplicacdes, que € explicitamente identifi-
cada quando o usudrio submete aplicacdes as filas do escalonador. O modelo € definido omitindo
uma quantidade de 10% das aplicagdes de tempo de vida mais curto e as 10% aplica¢bes de tempo
de vida mais longo das cargas de trabalho SDSC95 e CTC e com essas restricdes, apresenta
um coeficiente de determinagé igual a R? = 0,99. Através desse modelo, duas técnicas sdo
utilizadas para realizar a predicdo. A primeira técnica prediz o tempo de vida médio de uma

aplicacdo, tendo como entrada o tempo de vida atual da aplicacao:

1-hg
Vaxe A (6.1)

Downey (1997) verifica que esse modelo € um bom preditor para aplica¢des cujo tempo de vida
estd no intervalo entre 6 a 12 horas. Para tempos de vida acima desse intervalo, o modelo nao

produz boas predicoes. A segunda técnica emprega o tempo de vida médio condicional:

tmaw —

6.2
logt maz — loga 6.2)

sendo t,,4, = e17%)/%1 Downey (1997) observa que para cada carga de trabalho, os pardimetros
da distribuicao necessitam ser novamente calculados, sendo que para cada carga de trabalho um
numero consideravel de aplicacdes deve ser desconsiderado nos tragos de execugdo para que o
modelo encaixe-se com maior precisdo nos dados reais. Além disso, o modelo de predicao € mais
adequado para realizar a predi¢do do tempo de execugdo de aplicacdes que ja foram executadas

por um instante de tempo «.

Harchol-Balter & Downey (1997) modelam a distribui¢c@o de probabilidade para o tempo
de vida de aplicacdes seqiienciais. Nesse trabalho, tracos de execugdo de diferentes estacdes de

trabalho sdo analisados e os autores observam distribui¢cdes de probabilidade que definem que o

10 coeficiente de determinagio, representado por R?, determina a qualidade (goodness) dos resultados obtidos
com a correlagdo linear entre duas varidveis, através da andlise da variancia do erro de predi¢cdo obtido pelo modelo
linear. Quanto mais préximo de 1 for o valor desse coeficiente, melhor € a qualidade obtida com a correlacdo linear.
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tempo de vida restante das aplicagdes € proporcional a quantidade de tempo de execucdo atual da
aplicacdo. Os autores exploram essas distribui¢des e propdem um algoritmo de balanceamento
de carga, com migracao de aplicagdes, para sistemas distribuidos. O algoritmo de carga proposto
busca realizar a migracao de tarefas cujo tempo de vida restante esperado seja suficiente grande

para amortizar os custo totais envolvidos com a migracdo das aplicagdes.

Gibbons (1997) usa as informagdes de execucdes prévias de aplicacdes paralelas para
predizer o tempo de execu¢do de aplicagdes paralelas, através de um proposta de organizacdo de
um histdrico de perfis de execugdo das aplicagdes. Nesse trabalho, s@o introduzidos os conceitos
de gabaritos (templates) e categorias aplicados a predi¢do do tempo de execucio de aplicacdes
paralelas. Um gabarito € formado por um conjunto de atributos, que aplicado ao conjunto de
execucdes prévias, identifica um conjunto de categorias. Empregando essa idéia, os modelos
de Downey (1997) podem ser considerados como sendo da classe gabarito fixo, pois o gabarito
empregado (identificador da fila do escalonador) ndo varia. Por exemplo, um gabarito () indica
todas as aplicacdes previamente executadas; da mesma forma, um gabarito (u, e) corresponde
as categorias formadas pelas aplica¢des que possuem o mesmo usudrio e o mesmo identificador
do arquivo executdvel. Gabaritos aplicados ao trago de execugdes prévias correspondem a um
defini¢do fixa de similaridade. Nesse trabalho, os gabaritos sdo aplicados na carga de trabalho

para encontrar aplicacdes similares.

Os gabaritos utilizados por Gibbons (1997) estdo descritos na Tabela|6.1, onde u corres-
ponde ao identificador do usudrio, e € o identificador do arquivo executdvel, n é a quantidade de
EPs requisitados e ¢ é o tempo de vida atual da aplicag¢do no instante que a predi¢cdo € efetuada.
Esses gabaritos sao selecionados pela andlise do coeficiente de variagdo dos tempos de predi¢dao
dentro das categorias. ApOs agrupar as aplicacdes nas categorias identificadas pelos gabaritos,
duas técnicas sdo empregadas para gerar a predicao do tempo de execucdo: média e regressao

linear. Gibbons (1997) nao relata uma etapa inicial de filtragem dos dados.

Tabela 6.1: Gabaritos definidos por Gibbons (1997)

Gabarito Técnica de predicao
(u,e,n,t) média
(u,e) regressdo linear
(e,n,t) média
(e) regressdo linear
(n,t) média
() regressdo linear

Smith et al. (1999) estendem a idéia de Gibbons (1997), apresentando algoritmos espe-
cificos para encontrar um conjunto de gabaritos mais adequados para cada carga de trabalho, ao
invés de trabalhar com gabaritos fixos e independentes das caracteristicas da carga de trabalho.

Dois algoritmos de busca sao empregados: um algoritmo guloso (greedy search) e um algoritmo
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genético. Para realizar a predi¢cdo, sdo empregados regressdo linear e média. Smith ez al. (1999)
concluem que o algoritmo genético apresenta o melhor desempenho para definir aplicacdes mais
similares juntamente com o preditor sendo a média dos pontos da categoria. Outras conclusdes

importantes obtidas através desse trabalho (Smith et al., 1998a, 1999) sdo:

1. a qualidade da predicdo € diretamente proporcional a quantidade de atributos utilizada nos

algoritmos;

2. pararealizar predi¢des, a localidade temporal na base de experi€ncias € importante: assim,
deve-se empregar como base de experiéncias as aplicacdes que foram executadas mais

recentemente;
3. amédia € um melhor preditor que a regressao linear;

4. os atributos mais importantes para definir aplica¢des similares sao: identificador do arquivo
executdvel da aplicacdo, argumentos da aplicacdo, usudrio, grupo e quantidade de EPs

requisitados.

Assim como no trabalho de Gibbons (1997), ndo € relatada uma etapa de filtragem inicial
das informacdes obtidas pelas execucdes prévias. Outra caracteristica comum nesses trabalhos
¢ a utilizacdo do atributo n (quantidade de EPs utilizados) de maneira discreta. A quantidade
de EPs requisitada pelas aplicacdes é discretizada utilizando nimeros em poténcia de 2, por
exemplon = 2, n = 4 en = 128. Essa estratégia de busca pelos melhores gabaritos para cada
carga de trabalho € também explorada no trabalho de Krishnaswamy et al. (2004), que emprega

uma técnica baseada em rough sets para definir os melhores gabaritos para cada categoria.

Iverson et al. (1999) propdem a utilizacdo de um algoritmo estatistico para a predi¢ao do
tempo de execucao de aplicacdes paralelas, com o objetivo de melhorar as decisdes do escalo-
namento estatico em um cendrio heterogéneo. Nesse sentido, os autores utilizam a técnica dos
vizinhos mais préximos para encontrar execugdes prévias da mesma aplicacao correspondente
ao ponto de consulta. Os atributos usados sdo especificos ao problema para o qual as aplicacdes
paralelas sdo implementadas, como tamanho do problema. Iverson et al. (1999) nao consideram
atributos como usudrio, grupo e identificador da aplicacdo. Um contribuicdo desse trabalho é
a idéia de utilizar caracteristicas do ambiente de execugdo (e.g. capacidade de processamento),
medidas através de benchmarks especificos, juntamente com atributos intrinsecos as aplica¢oes

paralelas no célculo de similaridade.

Kapadia et al. (1999) avaliam os algoritmos dos vizinhos mais proximos, vizinhos mais
préximos ponderados pela distancia e regressao localmente ponderada para a predi¢dao do tempo
de execucdo de ferramentas de simulagdo. Os algoritmos sio aplicados considerando apenas as
execugdes prévias de 3 ferramentas, e ndo sio feitas consideragdes sobre a utilizagdo das técnicas
de predi¢do considerando outras aplicacdes e outros atributos, além dos parametros de execucao

das aplicacdes paralelas observadas. Os autores concluem que o algoritmo dos vizinhos mais
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proximos produz os melhores resultados para a predi¢dao do tempo de execucao das ferramentas

de simulagdo consideradas.

Este capitulo apresenta a utilizacdo do algoritmo IBL (vide Capitulo 3) para adquirir
conhecimento a partir de bases de experiéncias, visando predizer caracteristicas de aplicacdes
paralelas. Ao invés de explorar as caracteristicas de execugdo das aplicagdes, assunto abordado
no Capitulo|5, este capitulo tem como objetivo a utiliza¢do desse algoritmo de aprendizado para a
exploracdo de caracteristicas da carga de trabalho relacionadas com a submissao das aplicacdes
paralelas ao sistema, por exemplo usudrio, identificador da fila e nome do arquivo executdvel.
Nesse sentido, sdo descritos os detalhes da implementacdo e da utilizagdo desse algoritmo em

tracos de execucao reais para a predicao do tempo de execucao de aplicagdes paralelas.

O restante deste capitulo estd organizado em 3 se¢des. O modelo de aquisi¢do de co-
nhecimento e sua implementagdo sdo apresentados na Se¢do (6.2, Através da Secdo 6.3, sdo
apresentados os resultados obtidos com a utiliza¢do desse modelo de aquisi¢cao de conhecimento
em tracos de execucdo reais. Embora qualquer caracteristica de execug@o possa ser predita atra-
vés do modelo, essa secdo apresenta os resultados obtidos com a predicao do tempo de execugdo
das aplicacdes. Nessa secdo, os resultados previamente descritos na literatura sdo comparados
com os resultados obtidos com o algoritmo IBL. Finalizando este capitulo, a Se¢do 6.4 apresenta

as consideracgdes finais.

6.2 Aquisicao de conhecimento

O aprendizado baseado em instancias traz vdrias vantagens para a predicdo do tempo
de execucdo de aplicacdes paralelas. A vantagem principal do algoritmo € a sua caracteristica
incremental para aquisi¢do de conhecimento. A medida que novas aplicaces sio executadas e
seus tracos de execucdo sdo incluidos na base de experi€ncias, o conhecimento, que é extraido
apenas no momento da consulta, pode ser adquirido automaticamente. Uma segunda vantagem é
a possibilidade de trabalhar com vérios atributos das aplicacdes a0 mesmo tempo, ponderando a
contribui¢do de cada atributo para gerar a estimativa do atributo de saida. Outras vantagens sao

o0 bom desempenho computacional e a boa tolerancia ao ruido na base de experiéncias.

O algoritmo IBL, definido no Capitulo |3, € implementado utilizando o paradigma ori-
entado a objetos, através da linguagem C++. Essa implementacdo do algoritmo comunica-se
com uma base de dados, que contém um conjunto de tabelas, onde cada tabela corresponde
a uma das cargas de trabalho utilizadas. Assim, o algoritmo de aprendizado é implementado
como uma aplicacdo cliente, que requisita informag¢des para um servidor, responsavel por enviar
as informacoes sobre os tracos de execucdo. A vantagem principal dessa implementagdo € a
separacdo do algoritmo e da base de experiéncias, de forma que a base pode ser executada em

um outro computador, diferente daquele que executa o algoritmo de aprendizado. As bases de
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experiéncias, uma base para cada traco de execugdo, sdo implementadas como tabelas de uma
base de dados. O software utilizando como gerenciador de banco de dados é o MySQL E, dis-
tribuido livremente pela licenca GPL . Esse gerenciador foi escolhido por ser rdpido, confidvel
e por distribuir livremente uma interface de programacio para acesso ao banco de dados. A
implementagdo do algoritmo IBL utiliza essa interface de programacgdo para realizar o acesso

aos tracos de execugdo.

A quantidade de atributos (ou colunas) das tabelas € igual ao formato padrao para tragcos
de execugdo de aplicacoes paralelas definido por Feitelson (Tabelal4.4) e um campo adicional (d),
do tipo real, responsavel por armazenar temporariamente a distancia entre a instancia na base

de conhecimento e o ponto de consulta.

Indices de consulta do banco de dados sdo definidos e utilizados nessas tabelas para
melhorar o desempenho da implementacdo do algoritmo de aprendizado. Observa-se uma queda
considerdvel no desempenho computacional do algoritmo de aprendizado quando esses indices
nao sdo empregados. Os indices s@o definidos empregando como chave os atributos job_number
e d. O indice job_number € utilizado nas consultas que sao limitadas a uma faixa estabelecida
de aplicacdes gravadas na base. Dessa forma, o cdlculo de distincia entre o ponto de consulta
e as aplicacdes fica limitado apenas a esse faixa, empregando tal indice, ndo sendo necessrio
calcular a distancia para todas as experiéncias existentes nas tabelas. O indice d esta relacionado
com o parametro vizinhanca (k). Através desse indice, pode-se recuperar eficientemente os k

vizinhos mais préximos encontrados apds o calculo da distancia.

O Algoritmo 6.1 apresenta um esqueleto de um programa computacional simplificado
para avaliar a predi¢do do tempo de execucao de um conjunto de aplicagdes paralelas, através do
conjunto de classes definido. Inicialmente, um objeto do tipo TIbl € criado. A seguir, o traco
de execugdo que servird como base de experiéncias € selecionado (passos 2 e 3) e os parametros
principais do algoritmo de aprendizado, que sdo o tamanho da vizinhanca e o valor de ¢, sdo
instanciados (passos 4 € 5). Ap0s, € especificado qual € o atributo de saida (passo 6) e qual é
a coluna referente ao campo d, que serve para armazenar temporariamente as distancias (passo
7). Nesse caso, define-se a base de experiéncias como sendo os primeiros 640 registros do traco
de execugdo e selecionam-se as 384 aplicacdes subseqiientes, numeradas pelos registros 641 até

1024, para que seus tempos de execugdo sejam preditos.

Nesse algoritmo, os pesos dos atributos sdo definidos através do método Setz (), dentro
do primeiro laco de repeti¢do (passo 12). Como a implementacao define que todos atributos sao
considerados inicialmente como numéricos, o método Set AttrType () € utilizado para definir
quais atributos sdo nominais (e.g. identificador do usudrio, do grupo e da fila do escalonador), o

que ocorre no segundo laco de repetic@o (passo 15). Apds o programa conectar-se ao banco de

Zhttp://www.mysql.org
3http://www.gnu.org
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dados (passo 18), os valores minimos € maximos dos atributos, que sdo utilizados na normaliza-

¢do dos atributos, sao calculados (passo 21).

cia (passo 22). Como o experimento realiza predi¢des do tempo de execucdo das aplicacdes

também gravadas no traco de execucdo, o ponto de consulta xq € montado a partir do préximo

O lago de repeticdo, no qual sdo realizadas as 384 predicdes, € iniciado na seqiién-

registro do conjunto de treinamento (linha 23).

relacdo a todos os registros da base de experiéncias (registros 1 a 640) e armazena os valores de
distancia no registro d. Na seqiiéncia, o método GetNeighborhood () realiza uma consulta

na base de experiéncias para obter os £ vizinhos (nesse caso £ = 5) mais préximos ao ponto de

O método ComputeSimilarity () realiza o cdlculo da distancia do ponto z, em

consulta (passo 25).

Algoritmo 6.1 Exemplo da utilizag@o das classes C++ do algoritmo IBL

1:

R N o
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TIbl ibl = new TIb1l(18);
ibl->SetDatabaseName ("workload") ;
ibl->SetTableName ("SDSC95") ;
ibl->SetNeighborhood (5) ;
ibl->SetSigma (0.125);
ibl->SetDistanceField (18);
ibl->SetOutputField (3);
ibl->SetTrainStartJob (1) ;
ibl->SetTrainEndJob (640);
ibl->SetTestStartJob (641);

: 1bl->SetTestEndJob (1024);
: para cada atributo que define as aplicacdes faca

use o método ibl->Setz () para definir o peso do atributo

: fim para
: para cada atributo que define as aplicacdes faca

use o método ibl->SetAttrType () para definir o tipo do atributo

: fim para
: ibl->MySQLConnect () ;
: job_number = ibl->GetTestStartJob () ;

job_end = ibl->GetTestEndJob () ;

: 1ibl->ComputeMinMax () ;
: enquanto job_number <= job_end faca

ibl->GetQueryPointFromTable (job_number)
ibl->ComputeSimilarity () ;
ibl->ComputeNeighborhood () ;

E = ibl->wNN{() ;

job_number++;

: fim enquanto
: ibl->Computekrrors () ;

ibl->PrintErrors () ;

: delete ibl;
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Como ultimo conjunto de instru¢des do laco, o método wNN () realiza a predi¢do do
tempo de execucdo da ponto de consulta, através do método dos vizinhos mais préximos pon-
derados pela distancia (passo 26). O resultado da predicdo para a aplicagdo corrente € ar-
mazenado na varidvel E. Os erros de classificacdo obtidos sdo calculados através do método
ComputeErrors () e através do método PrintErrors (), o erro médio de classificacao

pode ser obtido (passos 29 e 30).

6.3 Avaliacao do modelo

Os tracos de execucdo SDSC95, SDSC96, SDSC2000, CTC e LANL sao empregados
para a avaliacdo do modelo de predi¢do. Inicialmente, os dados das cargas de trabalho sao
filtrados visando remover registros inconsistentes e principalmente aplicacdes ndo finalizadas
naturalmente. A Tabelal6.2 apresenta a quantidade total de aplica¢des em cada trago de execugéo

e a quantidade de aplica¢des nao utilizadas em cada carga de trabalho.

Tabela 6.2: Numero de aplica¢des utilizadas e desprezadas por carga de trabalho

Carga de Trabalho Numero de aplicacoes Nao utilizadas
SDSC95 (Intel Paragon) 76.872 13.328
SDSCO96 (Intel Paragon) 38.719 825

SDSC2000 (IBM SP2) 67.667 11.175
CTC (IBM SP2) 79.302 16.672
LANL (Conection Machine CM-5) 201.387 20.537

Ap6s a filtragem dos dados, experimentos sdo conduzidos para observar os desempenhos
computacional e de predi¢do do algoritmo IBL. A metodologia utilizada nesses experimentos
consiste em dividir o numero total de aplicacOes gravadas nos tracos de execucdo, sem consi-
derar aquelas nao finalizadas corretamente, em um nimero determinado de conjuntos. Nesses
conjuntos, reserva-se uma fragdo de 2/3 para a base de experiéncias e 1/3 para o conjunto de

teste. Tal estratégia é escolhida visando manter a localidade temporal dos dados considerados.

Assim, as execucdes mais recentes, em relacao ao ponto de consulta, sdo empregadas para
realizar as predi¢des. O desempenho computacional do algoritmo de aprendizado € inversamente
proporcional ao tamanho da base de experiéncias: quanto maior é tamanho da base de experi-
éncias, maior € o tempo para realizar uma consulta na base para encontrar os k vizinhos mais
préximos. Na Tabela|6.3] estdo relacionados os tamanhos das bases de experiéncias utilizados,
assim como os tamanhos dos conjuntos de teste e a quantidade de amostras obtida considerando
os tamanhos da base do conjunto de treinamento em relagdo a quantidade total de aplicacdes

existente no traco de execugao.
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Tabela 6.3: Detalhes dos experimentos com o algoritmo IBL

Carga de Trabalho Tamanho da Tamanho do  Quantidade de
base de experiéncias conjunto de teste =~ amostras
SDSC95 716 369 70
SDSC96 421 210 60
SDSC2000 621 320 60
CTC 688 355 60
LANL 700 300 60

Dentre os atributos existentes no formato padrao de cargas de trabalho, apenas os mais
relevantes sdo escolhidos, compreendendo o nome do usudrio, nome do grupo que o usudrio
pertence, identificador da fila do escalonador na qual a aplicacao foi submetida, nome do arquivo
executdvel, argumentos do arquivo executdvel e quantidade de EPs requisitados (Smith et al.,
1998b). Esses atributos sdo listados na Tabela 6.4. Os atributos identificador do usudrio e
identificador de grupo estdo gravados na cargas de trabalho SDSC95 e SDSC96 e o atributos

identificador da fila e identificador do usudrio ndo sdo gravados na carga de trabalho CTC.

Tabela 6.4: Atributos de entrada utilizados para cada carga de trabalho

Atributo SDSC95 SDSC96 SDSC2000 CTC LANL
nimero de EPs utilizados ° ° ° ° °
identificador do usudrio ) . ° ° °
identificador de grupo . °
nome do arquivo executavel ° ° °
identificador da fila ° ° ° °

Para a avaliacdo da qualidade da predi¢do do algoritmo IBL, duas medidas de desempe-
nho sdo utilizadas: o erro médio absoluto e o erro médio percentual. O erro absoluto € igual
ao médulo da diferenca, expresso em minutos, entre valor obtido com a predi¢do e o valor real
gravado na base de experiéncias. O erro percentual € igual ao erro absoluto divido pelo valor
maximo entre a predi¢do e o valor real. Por exemplo, dado um ponto de consulta cujo valor do
atributo de saida € igual a 100 e o algoritmo de aprendizado retorna um valor igual a 90, tem-se
um erro absoluto igual a 10 e um erro percentual igual a 10%; para uma instancia cujo o valor
do atributo de saida seja igual a 1000 e o algoritmo IBL retorna um valor igual a 900, tem-se um

erro absoluto igual a 100 e um erro percentual igual a 10%.

Como os tragos de execugdo apresentam grande variabilidade no tempo de execugdo das
aplicagdes, considera-se principalmente o erro percentual médio para a avaliacao do algoritmo
IBL, pois essa medida permite obter uma melhor estimativa da qualidade da classificagdo do

algoritmo. Os resultados de erro médio sdo armazenados em uma tabela especifica para a
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validacdo da qualidade da predicdo do algoritmo de aprendizado. Cada registro dessa tabela

corresponde ao erro obtido durante o teste do algoritmo.

Variam-se os parAmetros principais do algoritmo IBL, que s@o a vizinhanca k e a largura
da fungdo gaussiana t2, visando identificar a parametrizacio mais adequada para cada carga de
trabalho. Os valores de k experimentados sdo 5; 10; 25 e 50, e os valores de 2 experimentados
sdo 0, 125;0,250;0,500; 1,000 e 2,000. O valor de k£ define a quantidade de instancias mais
préximas ao ponto de consulta que serdo empregadas para a predicio e o valor de t? define o
peso que cada vizinho terd no cdlculo da estimativa, de acordo com sua distancia ao ponto de
consulta. A combinacdo desses parametros constitui 20 grupos. Os erros de classificagdo para
cada grupo sao analisados através de andlise de variancia ANOVA e, quando necessario, as médias

sdo comparadas através do teste estendido de Tukey (Shefler, 1988).

6.3.1 Resultados obtidos

O resultados obtidos com a utilizacdo do algoritmo, avaliados através da medida erro
médio percentual, sdo apresentados no Apéndice A, Tabelas A.9, |A.12|[A.14,/A.17, A.20. A

andlise estatistica dos resultados obtidos com a utiliza¢ao do algoritmo IBL revela que o melhor

valor de k, para todas as cargas de trabalho, € igual a 5, e que ndo existe diferenca estatistica
entre os valores de 2 utilizados (vide Apéndice A} Tabelas/A.9,(A.12,/A.14}/A.17,/A.20). Apesar

disso, observa-se que o erro médio nas predi¢des aumenta a medida que sdo experimentados

valores maiores de 2. Isso indica que para a predi¢io do tempo de execu¢do de aplicacdes
paralelas, ¢ melhor trabalhar com um fun¢do de ponderacdo para os vizinhos que seja mais

seletiva, distribuindo pesos menores para vizinhos mais distantes ao ponto de consulta.

Os resultados para a melhor combinag¢do dos parametros estdo ilustrados graficamente
na Figura 6.1, Pode-se observar o comportamento do algoritmo de predigdo para cada carga de
trabalho analisada. Cada ponto nesses graficos, identificado pelo simbolo "+", corresponde a
um média de predicdes do algoritmo IBL, onde a quantidade de amostras por média € igual aos

valores descritos na terceira coluna da Tabela 6.3.

O algoritmo IBL apresenta resultados de predi¢ao com erro no intervalo entre 38% e 57%,
dependendo da carga de trabalho utilizada (Tabela |6.5). Os melhor desempenho de classificagio
¢ observado para a carga de trabalho LANL, com um erro de predig¢do igual a 38,05%. Isso
deve-se ao fato de que, a carga de trabalho LANL, assim como a carga de trabalho SDSC2000,

tém uma quantidade maior de atributos relevantes gravados em seu tracos de execugao.

Os resultados obtidos nas demais cargas de trabalho sdo semelhantes. O algoritmo
IBL apresenta erros de predi¢do iguais a 57,46% e 55,40%, respectivamente, para a cargas
de trabalho SDSC95 e SDSC96. Isso deve-se a falta de atributos relevantes nesses tracos, por

exemplo identificador do usudrio e identificador do arquivo executdvel. O algoritmo IBL precisa
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Tabela 6.5: Resultados do algoritmo IBL

Carga de trabalho Erro médio percentual (%)
SDSC95 57,46
SDSC96 55,40
SDSC2000 50, 05
CTC 50,45
LANL 38,05

de um bom nimero de atributos para diferenciar as aplicagdes e melhor definir a vizinhanga do

ponto de consulta.

Influéncia da quantidade de atributos utilizada

Um aspecto observado com a utiliza¢do das cargas de trabalho no formato padrao (SWF)
€ que algumas informagdes, presentes nos tracos de execucdo originais, sdo desprezadas na
conversdo para o formato SWE. Tais informacdes podem ser relevantes para a definicio de

similaridade entre as aplicacdes e podem levar a uma melhor qualidade no algoritmo de predicao.

Nesse sentido, experimentos sdo executados para observar a qualidade de predi¢dao do
algoritmo IBL na carga de trabalho CTC original. Esses experimentos t€m o objetivo de verificar
qual o desempenho de classificacdo obtido para essa carga de trabalho, quando considerados
os atributos suprimidos na conversao ao formato SWF. Assim, os atributos utilizados nesses
experimentos sdo: classe da aplicacdo, nimero de processadores requisitados, tipo dos proces-
sadores, tipo da aplicacdo, identificador do usudrio e identificador da aplicacdo. O traco de
execucdo original prevé outros atributos relevantes, como memoria utilizada e tipo dos elementos
de processamento, mas tais atributos possuem o mesmo valor para todas as aplicacdes gravadas
no traco de execucdo, o que indica que o software de escalonamento ndo realizou a gravacao

desses atributos adequadamente.

Assim como nos experimentos anteriores, executa-se uma filtragem nos dados gravados
no trago de execucao e as 20 combinagdes de parametros sdo experimentadas. Como a quantidade
de aplicagdes € idéntica a quantidade descrita na Tabela os tamanhos considerados para a

base de experiéncias e conjunto de testes permanecem iguais aqueles descritos na Tabela 6.3.

Assim como na carga de trabalho gravada no formato padrio, a combinacdo de parame-
tros que apresenta melhores resultados € k = 5 e t2 = 0, 125 (vide Apéndice |A, Tabelas
A.49 e/A.50). O erro médio percentual observado nas predi¢des € igual a 48, 61%, que corres-

ponde a uma melhoria de 3, 64% na qualidade da predi¢do do algoritmo.
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Figura 6.1: Erro de classificacio obtido para cada conjunto de teste
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Qualidade de predicio do algoritmo com valores de ¢> variaveis

Um possibilidade na utiliza¢do do aprendizado baseado em instancias é, ao invés de tra-
balhar com o valor de 2 fixo, empregar valores diferentes para t? em cada consulta (Atkeson & Schaal,
1995). Isso permite que os pesos para os pontos vizinhos ao ponto de consulta sejam ponderados
de maneira diferente, de acordo com as distincias observadas entre o ponto z, e seus vizinhos
no momento da consulta. Experimentos sdo realizados para observar a qualidade do algoritmo

IBL utilizando uma largura da func¢@o varidvel. Assim, o valor de ¢ na equagdo:
—BE(zq,z)
wi(x) =e 2x2 (6.3)
varia para cada consulta e é igual a t = E(x,, z;), que corresponde a distancia entre o ponto de
consulta (z,) e o k-ésimo vizinho considerado (x). Assim como nos experimentos previamente
descritos, os valores de k utilizados s@o iguais a 5, 15, 25 e 50. Os resultados obtidos sdo

analisados através da ANOVA, com 4 grupos por carga de trabalho.

Os valores de erro médio percentual obtido para cada combinagcdo de parametros sao

apresentados através nas Tabelas [A.35, |A.38, [A.40, |A.42 e |/A.45. Nesses experimentos, 0s
valores de erro médio percentual obtidos sdo diretamente proporcionais aos valores de k experi-
mentados. A andlise estatistica com ANOVA (vide Apéndice A, Tabelas A.36, A.39/A.41/A.43
e|A.46), juntamente com o teste de Tukey (Apéndice A, Tabelas e permite concluir,
com um nivel de significincia de 95%, que o melhor valor de vizinhanca para todas as cargas de

trabalho € igual a £ = 5, de maneira semelhante aos resultados obtidos com valores fixos de ¢.

A Tabela 6.6 ilustra os erros médios percentuais obtidos com a utiliza¢do desses parime-
tros, considerando a mesma configuracdo para tamanhos de base de experiéncias e de conjunto de
teste ilustrados na Tabela 6.3, comparados aos valores obtidos com a utiliza¢do de ¢ com valores

fixos.

Tabela 6.6: Resultados do algoritmo IBL com valor de ¢ varidvel

Carga de trabalho Erro médio percentual (%)
t fixo t variavel
SDSC95 57,46 57,38
SDSC96 55,40 54,60
SDSC2000 50,05 66, 95
CTC 50,45 54,63
LANL 38,05 38,29

Através do teste Z, os valores de erro médio percentual obtidos com ¢ fixo e varidvel
sdo comparados, com um nivel de significancia de 95% (vide Apéndice A, Tabela A.47). Os
resultados indicam que a qualidade da classificacdo, expressa pelo erro médio percentual, é
estatisticamente igual para as cargas de trabalho SDSC95, SDSC96, CTC e LANL. Para a carga
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de trabalho SDSC2000, os valores de ¢ varidveis apresentam qualidade de classificacdo piores

que a qualidade da classificagdo obtida com valores de ¢ fixos.

Desempenho computacional do algoritmo IBL

A Figura 6.2| mostra o gréfico do tempo de resposta do algoritmo IBL, expresso em
milissegundos, empregando k£ = 5 e variando o tamanho da base de experiéncias com os valores
entre 5 a 1024 para a carga de trabalho CTC. Nesse grafico, cada ponto corresponde a média do
tempo de resposta para 50 predicdes, utilizando o F P; para armazenar a base de experiéncias
e executar o algoritmo IBL (os valores observados e utilizados para compor essas médias estao
ilustrados no Apéndice |A, na Tabela/A.34). Pode-se observar que o tempo de resposta aumenta
linearmente, a medida que aumenta o tamanho da base de experiéncias. Por exemplo, o tempo
médio de resposta € igual a 1.15 milissegundos utilizando um nimero de 5 instancias na base de
experiéncias e igual a 126 milissegundos quando utilizadas 1024 instancias. Assim, pode-se obter
um modelo linear para a predi¢do do tempo de resposta do algoritmo IBL, através de regressao
linear:

tr =0,2732 % tb — 0, 3480 (6.4)

onde tr é o tempo de resposta do algoritmo, expresso em milissegundos, e tb é o tamanho da
base de experiéncias, expresso pelo niimero de instAncias empregadas. O valor observado de R?

para esse modelo de desempenho € igual 0, 998.
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Figura 6.2: Tempo de resposta do algoritmo IBL



6.4. Consideragdes finais 143

6.3.2 Qualidade da predicao do algoritmo IBL comparada com trabalhos
relacionados

A Tabela apresenta os melhores resultados da predi¢do obtida pelo algoritmo IBL,
expressos pelo erro médio absoluto, comparados com 6 abordagens prévias descritas na litera-
tura. Para a comparagdo, apenas os trabalhos relacionados que utilizam as mesmas cargas de
trabalho sdo consideradas, pois os resultados do algoritmo estdo fortemente relacionados com
as caracteristicas da carga de trabalho. Além disso, as informacdes utilizadas em trabalhos ndo
considerados na comparacao ndo se encontram disponiveis, tornando-se invidvel a comparacao

da qualidade da classificacao.

Os resultados das técnicas de Downey (1997) e Gibbons (1997) foram extraidos do tra-
balho de Smith et al. (1999), que utilizou o cédigo fonte provido por esses autores para predizer
o tempo de execugdo, utilizando as cargas de trabalho SDSC95, SDSC96 e CTC. O algoritmo
IBL alcancga resultados que sdo respectivamente 43, 03% e 21, 78% melhores que os melhores
resultados obtidos previamente pelos outros pesquisadores para as cargas de trabalho SDSC95 e

SDSC96, e qualidade de predigdo similar para carga de trabalho CTC.

Tabela 6.7: Resultados obtidos com o algoritmo IBL comparados com trabalhos relacionados

Erro médio absoluto (minutos)

Técnica SDSC95 SDSC96 CTC
Downey (tempo médio de vida) 82,44 102,04 179,46
Downey (tempo médio condicional) 171,00 168,24 201, 34
Gibbons (gabaritos fixos) 74,05 122,55 124,06
Smith (algoritmo guloso) 67,63 76, 20 118,05
Smith (algoritmo genético) 59, 65 74,56 106,73
Krishnaswamy (rough sets) 61,46 110,44 ——
Algoritmo IBL 33,98 58, 32 106,07

6.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou o modelo de aquisi¢cao de conhecimento que tem como objetivo
realizar predi¢des de caracteristicas de execugdo de aplicacdes paralelas. Esse modelo utiliza o
algoritmo IBL, que realiza o aprendizado baseado em instancias para definir aplica¢des similares
a um ponto de consulta e, através do método dos vizinhos mais préximos ponderados pela dis-
tancia, gerar um estimativa de um atributo da aplicacao paralela. Experimentos foram realizados
com diferentes cargas de trabalho empregando como atributo de saida o tempo de execucao das
aplicacdes paralelas. Através desses experimentos, pode-se verificar a influéncia dos parametros

do algoritmo na qualidade das predicoes.
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Diferentes combinacdes dos parametros principais do algoritmo IBL, que sdo a vizi-
nhanca (k) e a largura da fungdo gaussiana (t?), foram avaliados. Conclui-se que a melhor
combinacdo de parametros, quando o valor de ¢2 ¢ fixo nas predicdes, é k = 5 e t? = 0,125.
Pdde-se verificar que a medida que o valor desses parametros aumenta, maior € o erro obtido com
a predicdo. Para a maioria das cargas de trabalho, os resultados obtidos indicaram que valores de
t? varidveis, utilizando a distincia entre o ponto de consulta e o k-ésimo vizinho utilizado com
largura da fun¢do gaussiana, ndo trouxeram beneficios para o algoritmo de predi¢c@o; os erros
médios obtidos para as cargas de trabalho CTC, SDSC95, SDSC96 e LANL sio estatisticamente
iguais quando utilizados valores de ¢ fixos e varidveis. A excec¢do ocorre com a carga de trabalho
SDSC2000, na qual o valor de ¢? varidvel apresentou erros de predi¢io estatisticamente maiores,
quando comparados com os erros obtidos com a utiliza¢do de valores de ¢2 fixos. Nesse contexto,
conclui-se que € interessante utilizar valores de vizinhanga e de largura da fun¢do gaussiana
respectivamente iguais a 5 e 0,125, e que valores de ¢? varidveis ndo trazem beneficios para a

predi¢do do tempo de execugdo de aplicacdes paralelas.

A implementagdo do algoritmo, realizada através de um conjunto de classes C++ e
o gerenciador de banco de dados MySQL, mostrou-se estdvel e eficiente. A implementacao
permite a separacio da base de experiéncias e do algoritmo de aprendizado, tornando possivel
que esses dois componentes do algoritmo possam estar localizados em computadores distintos.
O tempo de resposta do algoritmo mostrou-se adequado, permitindo gerar predicdes com um

bom desempenho computacional.

Os resultados obtidos com algoritmo IBL demonstraram que o seu desempenho de pre-
di¢do € superior aos 5 trabalhos prévios relacionados na literatura, que empregam cargas de
trabalho idénticas. Esse fato, aliado a caracteristica incremental na atualizacdo de conhecimento,
torna o algoritmo IBL bastante atrativo para a predi¢ao de caracteristicas de execucao das apli-

cagdes paralelas.

Devido a auséncia de cargas de trabalho de cenarios heterogéneos, a avaliacao restringiu-se
a utilizacdo de tracos de execugdo de ambientes paralelos homogéneos. Isso permitiu que os re-
sultados obtidos fossem comparados com trabalhos prévios, mas nao permitiu que o desempenho
de predi¢do do algoritmo fosse avaliado em cendrios heterogéneos. A utilizagdo do algoritmo

IBL em ambientes heterogéneos pode ser realizada através de duas abordagens.

A primeira abordagem € a inclusdo de caracteristicas do ambiente de execucdo nos
atributos de entrada, que sdo utilizados para definir o conjunto de aplicagcdes similares ao ponto
de consulta. Tal abordagem, ja4 empregada no trabalho de Iverson et al. (1999), permite que
execugodes prévias das aplicagdes sejam selecionadas de acordo com o cendrio na qual tais
aplicacdes foram executadas. Atributos de entrada adicionais podem ser adicionados em cada

instancia, representando a poté€ncia computacional de cada EP.
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Como proposto por Iverson et al. (1999), esses atributos adicionais podem ser obtidos
através da execugdo de benchmarks especificos em cada EP. Da mesma forma, pode-se utilizar
funcdes de distancia distintas para os atributos que representam a capacidade computacional dos
elementos de processamento. Uma questdo ndo resolvida nessa primeira abordagem € o fato
de que mais de uma tarefa pode estar alocada por elemento de processamento, situagdo comum
em maquinas paralelas virtuais. Devido a multiprogramacdo, os elementos de processamento
podem ser compartilhados por mais de uma tarefa e a carga pode variar durante a execugao
das aplicagdes, situacdo que ndo ocorre nos cendrios de miquinas paralelas com politicas de

escalonamento de compartilhamento de espaco.

Um segunda abordagem, mais atrativa para cendrios heterogéneos e com variagdo de
carga, € estimar a carga que uma aplicacdo submete ao sistema, tendo como unidade o tempo
total de UCP utilizada pela aplicacdo. A utilizagdo de UCP como atributo de saida, permite
que seja isolada a influéncia da multiprogramacdo no atributo de saida. Por exemplo, se uma
aplicagdo necessita de uma quantidade de 100 milhdes de instru¢des para ser executada, tal valor
ndo serd alterado devido a carga do sistema. Embora nao seja equivalente a predicdo do tempo
final de execucdo, a predi¢ao do tempo de processamento, por exemplo em milhdes de instrucoes,
¢ interessante para o escalonamento em sistemas distribuidos. O préximo capitulo aborda a
utilizag@o das predi¢des do algoritmo IBL em cenarios homogéneos e heterogéneos, assim como
a utilizacdo do modelo de aquisi¢do de comportamento de aplicacdes paralelas (vide Capitulo 5)

para melhorar as decisdes do software de escalonamento.
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/

Utilizacao de Caracteristicas sobre
AplicacOes Paralelas no Escalonamento

7.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo apresenta os algoritmos de escalonamento desenvolvidos, que utilizam o

conhecimento obtido através dos modelos de aquisi¢do descritos nos Capitulos|5 el6.

O primeiro algoritmo de escalonamento, chamado de BACKFILL-IBL, é definido e
avaliado considerando mdquinas de processamento paralelo como cendrio de execucdo. Esse
algoritmo segue uma politica de compartilhamento de espaco, de forma que cada EP é empregado
sem multiprogramacao local. Esse algoritmo utiliza predi¢des sobre o tempo de execucgdo de
aplicagOes paralelas, de acordo com o modelo de predi¢do descrito no Capitulo 6, para melhor
utilizar os elementos de processamento disponiveis. O desempenho desse algoritmo € avaliado
através de simulacdo, empregando os tracos de execugdo previamente estudados e considerando
as caracteristicas originais do cendrio de execucdo da cargas de trabalho (Senger et al., 2004a).
O algoritmo BACKFILL-IBL € descrito na Se¢cdo assim como o simulador empregado para

a avaliacdo de desempenho deste algoritmo, a metodologia de avaliacdo e os resultados obtidos.

O segundo algoritmo de escalonamento, chamado de GAS (genetic algorithm schedu-
ling), emprega o conhecimento obtido pelas aplicacdes paralelas na utilizacdo de recursos, com
o objetivo de melhorar a atribui¢do de processos em um cendrio distribuido. Esse algoritmo
considera um cendrio de execugdo heterogéneo, composto por maquinas com diferentes capa-
cidades de processamento, memoria e velocidades de acesso a dispositivos de armazenamento
secundarios, interligadas através de redes de diferentes capacidades de transferéncia de dados. O
algoritmo GAS ¢ avaliado através de simulag¢do, empregando o modelo de simulacao proposto por

Mello & Senger (2004). A avaliacdo de desempenho considera um modelo de sistema distribuido
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parametrizado através de aplicacdes sintéticas que medem as capacidades dos EPs envolvidos e
das redes de comunicacdo. O algoritmo de escalonamento GAS, o modelo de simulagdo e os
resultados obtidos com a simulag@o sdo descritos na Secao As consideracdes finais deste

capitulo séo apresentadas na Se¢do|7.4.

7.2 Algoritmo de escalonamento BACKFILL-IBL

O escalonamento de aplicagOes paralelas e seqiienciais em mdquinas verdadeiramente
paralelas e em outros sistemas de memoria distribuida é usualmente realizado atribuindo para
cada aplicacdo um parti¢do dos recursos disponiveis. Esses recursos sdo atribuidos de forma
que ficam alocados exclusivamente para a aplicacdo, até que a aplicacdo seja finalizada. Assim,
a multiprogramacdo ocorre de maneira espacial, se considerados todos os EPs do sistema, ndo
existindo execuc¢do concorrente de processos no mesmo elemento de processamento. Nesse tipo
de ambiente de execugdo, o escalonamento realizado através da disciplina FCFS (first-come,
first-served) esta longe de ser o algoritmo ideal. Ainda que escalonar as aplicagdes através
de sua ordem de submissdo ao sistema seja justo e deterministico para o usudrio, a disciplina
de escalonamento FCFS cria fragmentacdo dos recursos e gera uma baixa utilizacdo do sis-
tema (Feitelson & Rudolph, 1998). Embora existam solu¢des que teoricamente permitam um
melhor desempenho, como o escalonamento cooperativo (Zhang et al., 2000) e o particiona-
mento dinamico (Naik et al., 1993), algoritmos que realizam backfilling sio comumente adota-

dos em sistemas paralelos de memoria distribuida.

A técnica de backfilling, no contexto de escalonamento em mdaquinas paralelas, foi pri-
meiramente apresentada por Lifka (1995). Essa técnica implementa uma melhoria no algoritmo
baseado na disciplina FCFS, que permite que aplicacdes que ndo estdo no inicio da fila do
escalonador sejam executadas antes das aplica¢des que foram submetidas anteriormente, visando
diminuir a fragmentacdo dos recursos. A idéia € permitir que aplicagdes com tempo de execucao
mais reduzido saltem a frente das demais aplicacdes que estdo na fila do escalonador, com a
restricao que a execucao das aplicagdes com tempo de execuc@o mais reduzido nao cause atrasos

na execuc¢do das demais aplicagdes da fila.

Os algoritmos que empregam técnicas de backfilling sao classificados como agressivos ou
conservadores (Aida, 2000). No escalonamento agressivo, as aplicacdes com tempo de execugao
menores sao movidas para o inicio da fila apenas se elas ndo interferem a execucdo da aplicacao
que estd no inicio da fila. J4 no escalonamento conservador, uma aplicacio com menor tempo de
execucdo € movida para o inicio da fila apenas se essa aplicagdo ndo atrase a execucao de todas

as aplicacdes que estdo a sua frente na fila.

Algoritmos que realizam backfilling necessitam de estimativas sobre o tempo de execugao

das aplicacdes. Essas estimativas sdo usadas para determinar se uma aplicacdo € suficiente
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pequena para saltar na fila a frente de outras aplicagdes e ser executada sem intervir no tempo
de execucdo das demais aplicagdes existentes na fila. Estimativas do tempo de execucdo sao
comumente providas pelos usudrios que submetem as aplicacdes paralelas ao sistema. As esti-
mativas providas pelos usudrios ndo sao confiaveis, desde que os usudrios tendem a superestimar
o tempo de execugdo das aplicacdes submetidas, pois o escalonador finaliza as aplicacdes que

usam tempo de sistema maior que a sua estimativa (Mu’alem & Feitelson, 2001).

O primeiro algoritmo de escalonamento descrito neste capitulo é o BACKFILL-IBL.
Esse algoritmo emprega a técnica de backfilling, baseando-se nas estimativas de execucdo das
aplicag¢oes providas pelo algoritmo IBL (vide Capitulo|3). A idéia é, ao invés de utilizar as esti-
mativas de execucdo providas pelos usudrios, realizar predi¢des com o algoritmo IBL, seguindo
o modelo de aquisi¢do de conhecimento descrito no Capitulo |6, e utilizar tais predi¢des como
estimativas do tempo de execucdo das aplicacdes. Tais predicdes envolvem a utilizacdo dos
mesmos tragos de execugdo obtidos previamente como base de experiéncias e o algoritmo IBL
para obter estimativas do tempo de execucdo. Assim, busca-se verificar a utilidade da aquisi¢ao

e utilizacdo do conhecimento sobre o tempo de execugdo nas decisdes do escalonador.

Experimentos sdo conduzidos para avaliar o desempenho do algoritmo BACKFILL-IBL,
utilizando um simulador orientado a tragos de execucdo. O simulador utilizado, definido ini-
cialmente por Downey (1997), utiliza uma fila de escalonamento compartilhada entre os ele-
mentos de processamento do sistema e o algoritmo de escalonamento FCFS. Esse simulador
¢ modificado e trés novos algoritmos de escalonamento que empregam a técnica de backfil-
ling agressivo sdo implementados: BACKFILL-REAL, BACKFILL-USUARIO e o algoritmo
BACKFILL-IBL. O algoritmo BACKFILL-REAL utiliza os tempos de execucao reais gravados
nos tracos de execucdo, enquanto os algoritmos BACKFILL-USUARIO e BACKFILL-IBL
utilizam respectivamente as estimativas do tempo de execuc@o providas pelos usudrios e pelo

algoritmo IBL.

Embora seja irreal em situagdes praticas, o algoritmo de escalonamento BACKFILL-REAL
serve como um limite superior no desempenho da atividade de escalonamento, desde que o
conhecimento sobre o tempo de execucdo das aplicacdes € exato. O algoritmo de escalona-
mento BACKFILL-USUARIO representa o escalonamento em sistemas paralelos reais onde
as estimativas do usudrio sdao empregadas, como o software de escalonamento do computador
IBM-SP2 (Lifka, 1995). Assim, trés niveis de conhecimento sobre aplicagdes paralelas sdo
utilizados: nenhum conhecimento sobre o tempo de execucdo (FCFS), conhecimento imper-
feito sobre o tempo de execu¢do (BACKFILL-USUARIO e BACKFILL-IBL) e conhecimento
perfeito (BACKFILL-REAL). A seguir, sdo descritos os detalhes do simulador aprimorado e os

resultados obtidos com as simulagdes.
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7.2.1 Modelo de simulacao

O simulador utilizado, definido inicialmente em (Downey, 1997), permite modelar um
sistema paralelo onde uma quantidade definida de elementos de processamento sdo organizados
em particoes, sendo que o acesso aos processadores de cada particao € controlado utilizando uma
fila de escalonamento. Inicialmente, apenas o algoritmo de escalonamento baseado na disciplina

de atendimento FCFS foi implementado nesse simulador por Downey (1997).

Esse simulador € modificado para que sejam incorporados outros algoritmos de escalo-

namento, assim como outras medidas de avaliacdo de desempenho do sistema.

O simulador utiliza a simulagdo orientada a eventos. Assim, dois eventos sdao definidos:
a chegada e o término das aplica¢des. Quando o simulador estd processando a chegada de uma
aplicacdo, verifica se existem EPs disponiveis para atender a essa aplicacdo. Caso afirmativo,
a aplicacdo € iniciada e um evento do tipo término é escalonado para o instante de tempo
correspondente a soma do tempo atual de simulag@o mais o tempo real de execugdo da aplicagdo,
que € obtido através do traco de execucdo. Caso contrdrio, em que ndo existam elementos de
processamento disponiveis, a aplicac@o € inserida na fila de escalonamento onde aguarda a sua
vez para ser executada. A forma com que essa fila de escalonamento € gerenciada depende do

algoritmo de escalonamento utilizado.

Embora as modifica¢des incluidas no simulador permitam que as simulacdes sejam exe-
cutadas utilizando distribui¢des de probabilidade para o tempo de execugdo, quantidade de ele-
mentos de processamento requisitados e intervalos de chegada, as simulacdes sdo realizadas
utilizando diretamente as informagdes gravadas nos tracos de execugdo, caracterizando uma
simulacao orientada a tracos de execucao (frace-driven). Isso permite que os tracos de execucao
previamente analisados sirvam como entrada para o simulador, definindo situagdes reais de
carga de trabalho de maquinas paralelas e que as predi¢des do tempo de execucdo feitas sejam

utilizadas.

A Tabela|7.1 ilustra o formato do arquivo de entrada, que representa o traco de execugao,
sendo que cada linha de entrada corresponde a uma aplicacdo submetida ao sistema. Cada
linha do arquivo traz informacdes sobre a aplicacdo paralela, que sdo o seu identificador, a
quantidade de EPs requisitados, o tempo da submissdo, o tempo de execu¢do da aplicacdo
observado previamente e as estimativas do usudrio e do algoritmo IBL. Esses arquivos de entrada
sao gerados, um para cada carga de trabalho utilizada (SDSC95, SDSC96, SDSC2000, CTC e
LANL), com as predicdes realizadas com o algoritmo IBL, empregando os melhores parametros

observados na avaliacdo do modelo de aquisi¢do de conhecimento proposto no Capitulo

A simulacio € conduzida utilizando os atributos providos no arquivo de entrada, sendo
que o intervalo de chegada € obtido pelo dia e pelo tempo de chegada das aplicagdes. Ao fim da
simula¢do, tém-se um arquivo de saida, cujo formato € descrito na Tabela [7.2. Através desse

arquivo, podem ser obtidos, para cada aplicacdo, o tempo que a aplicagdo experimentou na
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Tabela 7.1: Formato do arquivo de entrada para o simulador

Atributo Descricao
1 identificador da aplicacdo
2 numero de EPs requisitados
3 dia da submissao
4 tempo de chegada
5 tempo de execucdo da aplicacdo (real)
6 estimativa do usudrio para o tempo de execugdo da aplicagdo
7 tempo de execuc¢do da aplicagdo (predi¢ao IBL)

fila, e os tempos de execucdo e de residéncia no sistema. Pode-se obter também o slowdown
experimentado pela aplicagdo, além do slowdown limitado. O slowdown limitado (bounded
slowdown) elimina a €nfase dada em aplicagdes com tempo de execucdo mais reduzido, de
acordo com a seguinte equacdo (Equacio 7.1):

Ty + 1T,

SL = _—
max(max(Tr,T)’

1) (7.1)

onde SL é o slowdown limitado, T, denota o tempo de execugdo da aplicagdo, 7}, denota o tempo
de espera da aplicagdo na fila e 7 corresponde ao valor de limiar empregado. Os valores de limiar

que sdo definidos no simulador estdo descritos na Tabela|7.2.

Tabela 7.2: Formato do arquivo de saida do simulador

Atributo Descricao
1 nimero da saida
2 identificador da aplicacdo
3 nimero de EPs
4 relégio da simulagdo
5 tempo que a aplicacdo experimentou na fila
6 tempo de execugdo da aplicagcao
7 tempo de residéncia da aplicacdo
8 slowdown da aplicacdo
9 slowdown da aplicag@o limitado em 10s
10 slowdown da aplicagdo limitado em 1m
11 slowdown da aplica¢do limitado em 10m

Além do arquivo de saida, o simulador fornece um arquivo que representa as médias
das medidas de desempenho de todas aplicacdes que foram executadas no sistema. Os atributos
desse arquivo estdo descritos na Tabela[7.3. Através do arquivo de médias, podem-se analisar
as médias de desempenho dos algoritmos de escalonamento. Os resultados obtidos através da

utilizacdo do simulador sdo descritos na proxima subsecao.
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Tabela 7.3: Formato do arquivo de médias do simulador

Atributo Descricao

1 numero da saida
tempo médio na fila
tempo médio de resposta
utilizacdo média do sistema
slowdown médio
bounded slowdown médio (10s)

bounded slowdown médio (1m)

00 N N Lt AW

bounded slowdown médio (10m)

7.2.2 Resultados obtidos

Para avaliar os algoritmos de escalonamento BACKF ILL-REAL, BACKF ILL-USUARIO,
BACKFILL-IBL e FCFS, sdao empregadas as cargas de trabalho previamente utilizadas, o simu-
lador descrito anteriormente e um valor de limiar para o slowdown limitado igual a 10 segun-
dos (Aida, 2000; Mu’alem & Feitelson, 2001). As médias dos valores de slowdown obtidos nas
simulagdes, para cada carga de trabalho, sdo comparadas através do teste Z, considerando um

nivel de confianca de 95%.

A Figura 7.1 apresenta graficamente os valores de slowdown limitado obtidos e a Ta-
bela|7.4 apresenta as médias obtidas. O algoritmo BACKFILL-USUARIO ndo é simulado para
as cargas de trabalho SDSC95 e SDSC96, pois tais cargas de trabalho ndo possuem gravados em
seus tragos de execugdo as estimativas providas pelos usudrios. Esses resultados correspondem
as simulacdes das mdquinas paralelas correspondentes ao traco de execuc¢do relacionado. A
quantidade de elementos de processamento utilizados para cada carga de trabalho estd de acordo

com os valores descritos através da Tabela 4.3|

Através desses resultados, pode-se observar que o algoritmo BACKFILL-REAL produz
menores valores de slowdown limitado para todas as cargas de trabalho. A utiliza¢do do tempo
de execucdo real das aplicacdes, permite que sejam alcancados os melhores valores de desem-
penho. Isso indica que quanto melhor forem as estimativas do tempo de execucdo, melhor é o

desempenho dos algoritmos de escalonamento que utilizam a técnica de backfilling.

O algoritmo de escalonamento BACKFILL-IBL produz melhores resultados, quando
comparado com os algoritmos FCFS e BACKFILL-USUARIO, em todas as cargas de trabalho
analisadas. As melhorias do algoritmo BACKFILL-IBL, quando comparado com o algoritmo
FCFS sao respectivamente iguais a 77, 83%, 61, 47%, 41, 03% e 37, 26%. Quando comparado aos
algoritmos BACKFILL-USUARIO, as melhorias do algoritmo BACKFILL-IBL no desempe-
nho do sistema para as cargas de trabalho SDSC2000, CTC e LANL sao respectivamente iguais
a 22,86% , 7,84% e 26,79%. A anilise estatistica dos resultados, utilizando o teste Z para
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Tabela 7.4: Resultados das simulacdes expressos pelo slowdown limitado em 10s

Carga de FCFS Algoritmos com backfilling
Trabalho REAL USUARIO IBL
SDSC95 1486, 87 88, 66 - 329, 58
SDSC96 683, 02 32,00 - 263,14
SDSC2000 360, 40 17,08 33,12 25,55
CTC 6,97 1,18 4,46 4,11
LANL 127,53 36,73 108,79 80,00

realizar a comparagio entre as médias com um nivel de confianca de 95% (vide Apéndice A,
Tabelas [A.51, [A.52,[A.53, [A.54 e |A.55), permite concluir que o algoritmo BACKFILL-IBL

apresenta menores resultados de slowdown que o algoritmo ITBL-USUARIO, para todas as car-
gas de trabalho consideradas. Conseqiientemente, considerando o mesmo teste estatistico, o
algoritmo BACKF ILL-IBL apresenta melhor desempenho quando comparado ao algoritmo de

escalonamento FCF'S.

7.3 Algoritmo de escalonamento GAS

O objetivo do algoritmo de escalonamento GAS (genetic algorithm scheduling) é en-
contrar uma melhor solugdo para a atribuicdo de uma aplicacdo paralela em um ambiente de
execucdo distribuido e heterogéneo. Como entradas para o algoritmo tém-se a aplicagdo paralela,
representada pela sua quantidade de EPs solicitados, seu padrao de comportamento na utilizagao
de recursos (o que € definido empregando o modelo de aquisicdo descrito no Capitulo 5) e a
predi¢do de sua ocupacdo, em milhdes de instrugdes, obtida através do algoritmo IBL (vide
Capitulo |6). Além dessas informagdes, o algoritmo conta com as caracteristicas do ambiente
distribuido, como a capacidade de processamento de cada maquina, os custos de comunicacdo
entre os EPs do ambiente distribuido e a carga atual de cada EP. O algoritmo de escalonamento
emprega tais informagdes para buscar quais sdo os EPs mais adequados para atender aos requisi-

tos das aplicacdes paralelas.

Devido a quantidade de fatores existentes, inerentes tanto ao ambiente de execucdo quanto
as caracteristicas das aplicacdes, o espaco de busca torna-se elevado. Assim, é comum a utili-
zacdo de heuristicas para encontrar uma solucao aceitdvel para o problema, pois muitas vezes
a solugdo 6tima ndo pode ser encontrada em tempo hébil aos requisitos do software de es-
calonamento, que deve minimizar os atrasos impostos a execu¢do das aplicacdes durante suas
atividades. Para a solucdo desse problema, a estratégia de busca utilizada emprega técnicas de

algoritmos genéticos (de P. Braga et al., 2000).
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Figura 7.1: Desempenho dos algoritmos de escalonamento avaliados
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Algoritmos genéticos sdo baseados em técnicas de busca probabilisticas usadas para a
exploracdo de grandes espacos de busca (Cortes, 2004). Esses algoritmos sdo um caso particular
de algoritmos evolutivos, que t€m inspiracdo na teoria de Darwin. Essa teoria propde que
individuos mais fortes de uma populacdo interagem entre si propagando seus genes e gerando
descendentes mais aptos as condi¢des de vida. Essas técnicas exploram os conceitos da biologia

para melhorar a eficiéncia da busca aleatoria.

Algoritmos genéticos definem inicialmente um conjunto de solucdes aleatérias para o
problema, sendo que cada solu¢do é chamada de individuo e esse conjunto de solugdes € cha-
mado de populacdo. O algoritmo evolui através de geragdes, sendo que cada geragcdo consiste
na avaliacdo da qualidade de cada individuo da populagdo para representar a solugdo para o
problema. A aptidao de cada individuo € calculada através de uma fun¢do de aptidao (fitness). A
funcdo de aptidao define quais individuos sobreviverdo e serdo combinados, emulando o processo
de cruzamento e reprodugdo entre seres vivos, para produzir uma nova geracdo de individuos.
E possivel também realizar mutacdes nesses individuos visando melhor representar o processo

evolutivo.

As informacdes principais sobre as aplicacOes e sobre o ambiente de execugdo utilizadas

pelo algoritmo de escalonamento GAS sio:

e cap;: vetor com a capacidade de processamento dos EPs em milhdes de instrugdes por
segundo (MIPS);

e [;: vetor de carga das maquinas;

e ¢;: ocupagdo de um processo, expresso em milhdes de instru¢cdes. Ao invés da ocupagao

da aplicagdo, utiliza-se o valor de ocupagdo de cada processo da aplicagdo paralela;
e 7;;: vetor bidimensional dos custos de comunicagdo entre os EPs;

e atrasoMemoria(i,u): funcdo que define o atraso imposto pela utilizacdo de memdria
para um elemento de processamento ¢ € para uma memoria usada igual a v KBytes.
Essa fun¢do define o slowdown imposto as aplicacdes a medida que a memoria principal
do sistema é preenchida e permite verificar o atraso imposto as aplicacdes pelo uso de

memoria de troca.

As informagdes cap;, r;; e atrasoM emoria(i, ) sdo obtidas respectivamente através da execu-

cdo de programas computacionais especificos, descritos na préxima secao.

O calculo do indice de carga realizado pelo algoritmo GAS emprega a predicdo da
ocupacgdo das aplicacdes. Considera-se o algoritmo IBL como preditor da ocupagdo de um
processo e adiciona-se a essa predi¢do o erro obtido nos experimentos descritos no Capitulo (6,

que, em média, corresponde a 50%. O erro de predic¢do do algoritmo IBL é modelado como uma
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variavel aleatoria, cujo valor € obtido através de uma func¢do de distribui¢do normal. A utilizagao
da predi¢do da ocupacdo de uma aplica¢do permite ponderar a contribuicao de cada aplica¢do na
carga do elemento de processamento. A carga de um elemento de processamento 7, que possui n
processos em execugdo, € definida de acordo com a seguinte equagao:

_ i

cap;

l; x atrasoM emoria(i, u) (7.2)

A solucdo para o problema, representada por um individuo, corresponde a um vetor ¢,
cujo tamanho € igual a quantidade de EPs solicitados pela aplicacdo. Cada elemento desse vetor
corresponde a um nimero indice inteiro e representa um EP que pode ser utilizado. Como o
sistema € heterogéneo e mais de um processo pode ser alocado por EP, o vetor admite repeticao
de valores. Por exemplo, um vetor t = {1, 1,2, 2} corresponde a uma possivel solu¢do para uma
aplicacdo que tem 4 processos. Nesse caso, dois processos da aplicacdo serdo escalonadas para

o EP identificado pelo indice 1 e os demais processos serdo escalonadas para o EP indice 2.

A funcdo de aptidao dos individuos é composta por dois termos. O primeiro termo denota
a estimativa do custo computacional de atribuir um processo ¢ ao elemento de processamento .
Para isso emprega-se o vetor de carga [;. A medida que a fungio de aptiddo percorre os elementos
do vetor ¢, que indicam quais os computadores sdao empregados pela solug¢do corrente, o custo de
processamento da solugdo € atualizado com a carga da aplicagdo que serd escalonada. Sendo c;
a carga que uma aplica¢do j adiciona a um elemento de processamento j, o custo em relagdo ao
processamento C),ocessamento Para um vetor de tamanho n € igual a (Equagio 1.3):

n

Cprocessamento (t) - Z(

; Capy,

¢j

+1r,) (7.3)

onde cap,;, € a capacidade de processamento da maquina, medida através da aplicagdo cpu.
Nessa equacao, o valor de n corresponde ao nimero de EPs solicitados pela aplicacdo a ser
escalonada. Durante o processamento de cada elemento do vetor ¢, o vetor de cargas € atualizado

da seguinte maneira:

G
capy,
Isso permite que o custo de atribuir mais de um processo por elemento de processamento seja

lt' - lt' +

'L 3

(7.4)

calculado também.

O segundo termo considera o custo que serd adicionado ao realizar a comunicacdo entre
os processos. Sendo r; ; a estimativa de comunicagdo entre os computadores, o custo de rede

C'rede para uma solucdo representada por um vetor ¢ de tamanho n € igual a:

Crede(t) = Z Z Tti,tj (75)

i=0 j=i+1

Tais custos sdo ponderados de acordo com o padrao de comportamento da aplicacio

na utilizacdo de recursos, obtido através do modelo de aquisi¢cdo de conhecimento descrito no
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Capitulo|5. Define-se duas variaveis, « e (3, como sendo respectivamente o percentual de tempo
em que a aplicacdo visita estados de processamento e comunicagdo. Por exemplo, uma aplicacdo
identificada com o = 0,1 e 8 = 0,9 encontra-se realizando processamento 10% do tempo total
de sua execugdo e os demais 90% realizando comunicagdo entre seus processos. Assim, a func¢do

de aptidao f; para um vetor ¢ € igual:

1 1

J0) =ax 070 a0

(7.6)

sendo e um parametro fixo que previne a divisao por zero.

O custo computacional do algoritmo GAS € proporcional a quantidade de EPs solicitados
pela aplicacdo. A quantidade de EPs requisitados pela aplicacao define o tamanho do vetor ¢, que
serve como entrada para o algoritmo genético. A medida que o tamanho do vetor cresce, cresce
também o tempo computacional para a geracdo de individuos no algoritmo genético e para a

aplicacao da funcao de aptidao.

7.3.1 Modelo de simulacao

O desempenho do algoritmo de escalonamento GAS € avaliado através de experimentos
de simulacdo. O modelo de simulagcdo adotado € o UniMPP (Unified modeling for predicting
performance), definido por Mello & Senger (2004). Esse modelo permite avaliar ambientes dis-
tribuidos heterogéneos e o tempo de resposta de aplicacdes paralelas. Esse modelo une as carac-
teristicas de consumo de UCP dos modelos de (Amir et al., 2003) e (Mello, 2002), do tempo uti-
lizado na transmissdo de mensagens modelado em Culler et al. (1993) e Sivasubramaniam et al.
(1994), o volume de mensagens e as distribui¢Oes de probabilidades de geragdo de mensagens de
Chodnekar (1997) e Vetter & Mueller (2003).

Nesse modelo, todo elemento de processamento PFE; € composto pela séxtupla {pc;,
mm;, vm;, dr;, dw;, lo;}, onde: pc; é a capacidade computacional total de cada computador,
medida em instrucdes por unidade de tempo, mm,; € a capacidade total de memoria principal,
vm,; € a capacidade total da memoria virtual, dr; é o throughput de leitura do disco rigido, dw;
€ o throughput de escrita no disco rigido e lo; € o tempo consumido no envio e recebimento
de mensagens. Da mesma forma, os processos das aplicacdes paralelas sdao representadas pela
séxtupla {mp;, smj, pdfdm;,pdfdr;, pdfdw;, pdfnet;}, onde: mp, representa o consumo de
processamento, sm; € a quantidade de memoria estdtica alocada pelo processo, pdfdm; é a
distribuicdo de probabilidades para a ocupag¢io dindmica de memoria, pdfdr; € a distribuicdo de
probabilidades para leitura em arquivos, pdfdw; € a distribui¢do de probabilidades para escrita

em arquivos, pdfnet; é a distribui¢do de probabilidades para envio e recebimento de mensagens

O simulador para esse model € implementado na linguagem Java, que agrega recursos

para a implementacdo de diferentes algoritmos de escalonamento. Juntamente com o simulador,

'SchedSim - disponivel no site http://www.icmc.usp.br/"mello/outr.html.
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¢ definido um conjunto de aplicagcdes sintéticas, que permitem parametrizar as caracteristicas do

ambiente distribuido. Essas aplicacoes sao:

e cpu: mede a capacidade de processamento do EP, em milhdes de instru¢des por segundo
(MIPS);

e disc: mede a velocidade de escrita e leitura em disco;

e memo-and-swap: mede o atraso (slowdown) imposto ao sistema a medida que a memo-

ria € utilizada;
e net: mede o desempenho da comunicacao entre duas maquinas.

O algoritmo GAS € implementado no simulador como um nova classe da linguagem Java.
O simulador permite a definicdo e implementacdo de diferentes algoritmos de escalonamento,
empregando classes abstratas. O algoritmo GAS utiliza o pacote de classes GA, desenvolvido
por Jeff Smit. O pacote GA implementa as classes GAFloat e GAString que definem
respectivamente a codificacio de individuos através de nimeros reais e seqiiéncias de caracteres.

O algoritmo GAS € implementado através da classe GASt ring.

Os parametros de controle do algoritmo genético sdo: populacdo inicial de 100 indivi-
duos; probabilidade de crossover igual a 0, 7; e probabilidade de mutacdo igual a 0,01. Esses
parametros sdo selecionados através de experimentacdo pratica e da andlise dos resultados, vi-

sando maximizar a precisdo das solu¢des e minimizar o tempo gasto com o algoritmo genético.

7.3.2 Resultados obtidos

Experimentos sdo conduzidos para avaliar o algoritmo de escalonamento GAS, conside-
rando caracteristicas de um ambiente distribuido heterogéneo real, composto por 10 elementos
de processamento interligados através de redes distintas. Os elementos de processamento sdo
representados por computadores pessoais, com a mesma arquitetura, mas com diferencas em
suas capacidades de processamento. As capacidades de processamento de cada computador sdo

obtidas através da execucdo das aplicagdes sintéticas cpu, disc, memo-and-swap € net.

Os resultados obtidos com a utilizagdo dessas aplicagcdes no ambiente de execugdo estio
descritos na Tabela 7.5, Pode-se notar a heterogeneidade dos recursos pelos valores obtidos para

a capacidade de processamento, memoria e velocidade de escrita e leitura em disco.

Tal heterogeneidade existe também no meio de comunicacdo entre os computadores. Os
computadores estdo situados em 4 sub-redes, nomeadas como R1, R2, R3 e R4. Os EPs 1, 2
e 3 situam-se em uma rede Ethernet de 1 GBit/s R1; os EPs 4, 5 e 6 sdo interligados através de

uma switch de 100 MBits/s na rede R2, assim como os EPs 7 e 8, situados na rede R3, e os EPs

%jeff@SoftTechDesign.com
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9 e 10, que sdo situados na rede R4. A rede R1 emprega como roteador o computador 1 para

conectar-se a rede R2; a rede R2 conecta-se a rede R3 através da rede interna do ICMC/USP.

Essas redes sdo interligadas a rede R4 através da Internet. Os resultados obtidos com a execugao

da aplicacdo net considerando essa configuracdo das redes de comunicagdo sdo descritos na

Tabela 7.6. Esse valores correspondem ao atraso para envio de uma mensagem de tamanho igual

a 32 KBytes pela rede de comunicacdo.

Tabela 7.5: Cenario distribuido

EP MIPS Memoéria (MB) Troca (swap) Disco (MBytes/s)
Leitura Escrita

1 113531 1024 1024 76,33 66,85
2 1145,86 1024 1024 76,28 65,55
3 1148,65 1024 1024 75,21 66,56
4 187,54 256 512 17,82 16,60
5 313,38 256 512 10,25 6,70
6 151,50 64 512 7,30, 7,21
7 1052,87 256 512 14,42 15,74
8 1052,87 256 512 14,42 15,74
9 350,00 512 512 10,25 6,70
10 350,00 512 512 10,25 6,70
Tabela 7.6: Custo de comunicacdo em segundos
1 2 3 6 7 8 9 10
1 - 0,000040 0,000040 0,000087 0,000074 0,000136 0,000404 0,000404 0,063291 0,063291
2 - 0,000040 0,000081 0,000074 0,000173 0,000440 0,000440 0,060240 0,060240
3 - 0,000081 0,000074 0,000173 0,000440 0,000440 0,060240 0,060240
4 0,000161 0,000161 0,000442 0,000442 0,064020 0,064020
5 0,000145 0,000420 0,000420 0,064000 0,064000
6 - 0,000492 0,000492 0,064000 0,064000
7 - 0,000092 0,260563 0,260563
8 - 0,260563 0,000092
9 - 0,000092
10 -

O modelo de Feitelson é empregado como carga de trabalho (Feitelson & Jette, 1997;
Feitelson & Rudolph, 1998; Feitelson & Weil, 1998; Lo et al., 1998; Ghare & Leutenegger, 1999;
Talby et al., 1999; Aida, 2000; Mu’alem & Feitelson, 2001; Feitelson, 2001). Esse modelo é

baseado na andlise de seis tracos de execu¢do dos seguintes ambientes de producao:

e 128-node iPSC/860 at NASA Ames;



160 7. Utilizacdo de Caracteristicas sobre Aplicacdes Paralelas no Escalonamento

e 128-node IBM SP1 at Argonne;

400-node Paragon at SDSC;

126-node Butterfly at LLNL;

512-node IBM SP2 at CTC;

96-node Paragon at ETH, Zurich.

Desse modelo, sao obtidas distribuicdes de probabilidade para o intervalo de chegada das apli-
cagoes paralelas, da quantidade de elementos de processamento requisitados por aplicacio e do
tempo de execucdo das aplicagdes. Além de sintetizar a carga imposta pelas aplicagdes, esse
modelo define o intervalo de chegada através de uma distribui¢ao exponencial de média igual a
1.500 segundos. A vantagem da utilizacdo desse modelo € a possibilidade de variar a quantidade
de elementos de processamento requisitados por aplicacdo. A carga de trabalho é gerada com

aplicagdes paralelas requisitando um nimero méaximo de 8 EPs.

Os resultados obtidos com o algoritmo GAS sdo comparados com 7 algoritmos de escalo-
namento e balanceamento de carga: DPWP, DPWP-modificado,Random, Disted, Lowest,

Global e TLBA. Esses algoritmos sdo descritos a seguir.

O algoritmo DPWP (Dynamic Policy Without Preemption) realiza o escalonamento de
processos em aplicagdes paralelas considerando um cendrio de execucdo distribuido e hetero-
géneo (Aradjo et al., 1999a.b). Esse algoritmo permite o escalonamento de aplicagdes desen-
volvidas em PVM, MPI e CORBA, de maneira que os detalhes envolvidos com a atribui¢cdo
de processos sdo supervisionados pelo software de escalonamento AMIGO (Souza, 2000). O
indice de carga utilizado nesse algoritmo € o tamanho da fila de cada EP. Através desse indice,
define-se a carga de um EP de acordo com a razdo entre a quantidade de processos em execucao
e a capacidade computacional do EP. A capacidade computacional do EP é medida através
de benchmarks especificos (Souza, 2000; Santos, 2001). O algoritmo de escalonamento DPWP
utiliza os indices de cargas para a criacdo de uma lista ordenada dos EPs. Os processos da

aplicacdo paralela sao atribuidas aos EPs dessa lista, de maneira circular.

Uma versao modificada do algoritmo DPWP, chamado de DPWP-modificado, é tam-
bém definido e implementado no simulador. Essa versdao emprega como indice de carga, ao invés
do tamanho da fila de processos do EP, a ocupacdo dos processos para encontrar os EPs menos
carregados do ambiente (Equacdo 7.3). Assim, o indice de carga da versdo modificada € igual
a razdo entre a soma da ocupacio dos processos em execucao e a capacidade computacional do

EP, de forma que a ocupacao dos processos € obtida através do algoritmo IBL.

Os algoritmos Disted, Global, Lowest € Random sdo definidos no trabalho de
Zhou & Ferrari (1987). Nesse trabalho, esses algoritmos t€m como objetivo o balanceamento

de cargas e sdo definidos através de dois componentes principais: o LIM (Load information
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manager) € o LBM (Load balance manager). O primeiro € responsavel pela politica de infor-
macao e monitora a cargas dos computadores com o objetivo de calcular os indices de carga. O
ultimo define a politica de localizac¢do, que tem como objetivo localizar o melhor computador do
ambiente para qual os processos sejam atribuidos. A forma pela qual tais componentes realizam
suas tarefas permite definir os diferentes algoritmos. Esses algoritmos diferem dos algoritmos
de escalonamento pois estdo orientados para realizar o balanceamento de carga, de forma que
ndo existe um software escalonador global para o qual as aplicagdes sdo submetidas. De fato,
cada EP deve gerenciar localmente os processos das aplicacdes que chegam a ele, iniciando-as
localmente ou definindo a forma pela qual um outro EP serd localizado para executar processos.
Esses algoritmos estdo apresentados nos proximos paragrafos, de acordo com a descri¢ao provida
por de Mello (2003).

No algoritmo Disted, os EPs calculam periodicamente seus indices de carga e caso
o indice de carga atual seja diferente do dltimo indice de carga calculado, o indice mais atual
€ enviado para todos os LIMs dos computadores do sistema. Quando um novo processo €
submetido ao sistema, o LBM emprega as informag¢des do LIM local ao EP para encontrar um
computador mais apto a receber esse processo, que € aquele que possui o menor indice de carga.
Se a carga de todos os EPs estiver acima de um limite pré-estabelecido, o processo € executado

no EP que recebeu o processo.

O algoritmo Global define um LIM mestre que recebe todos os indices de carga do
sistema, enquanto os demais computadores executam LIMs escravos. Esse escravos calculam os
indices de carga localmente e enviam esses indices para o mestre. Tal acdo ocorre quando os
escravos percebem mudangas significativas na carga local. Quando um processo é submetido ao
ambiente, o LBM centraliza as decisdes, analisando os indices de carga e definindo em qual EP

o processo deve ser iniciado.

Um LBM e um LIM mestre sdo definidos no algoritmo Central e centralizam as
decisdes de escalonamento. O LIM mestre recebe as informacdes providas pelos LIMs locais
aos EPs do ambiente e o LBM mestre recebe as submissdes dos processos para alocd-los nos
EPs.

O algoritmo Lowe st tem como objetivo realizar o balanceamento de carga minimizando
a quantidade de mensagens entre os componentes do algoritmo. Quando um processo é subme-
tido ao ambiente, o LIM do EP que recebeu a requisi¢cao define um conjunto limitado de LIMs
remotos. A carga dos EPs desse conjunto € recebida e o EP mais ocioso € eleito para receber o

Processo.

O algoritmo Random ndo emprega informacdes sobre a carga do sistema para a tomada
de decisdes. Quando um processo € submetido ao ambiente de execugdo, o algoritmo seleciona
um EP aleatoriamente. O indices de carga utilizados pelos algoritmos Lowest, Disted e

Global € calculado de acordo com o nimero de processos na fila de execu¢do. Zhou & Ferrari
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(1987) observam que os algoritmos Lowest, Disted e Global apresentam desempenho
similares e o algoritmo Random apresenta o pior resultado, e indicam o algoritmo Lowest

para cendrios distribuidos.

O algoritmo TLBA (Tree Load Balancing Algorithm) visa o balanceamento de cargas em
sistemas distribuidos heterogéneos e com possibilidade de crescimento em escala (Mello, 2003;
Mello et al., 2003). Esse algoritmo cria uma topologia de interconexao légica entre os EPs em
formato de arvore e realiza migracdo de processos para melhorar o balanceamento de cargas no

sistema.

A Figura ilustra os desempenhos dos algoritmos de escalonamento GAS, Random,
Disted, Global, Lowest, DPWP e DPWP-modificado para um conjunto de aplicacdes
variando entre 50 e 1000. Pode-se observar que o algoritmo de escalonamento GAS apresenta o
melhor desempenho, expresso pelos menores tempos de resposta, para os nimeros de aplicacdes
experimentados. Isso ressalta a importancia de considerar o conhecimento sobre as aplicacoes

na atribui¢ao de processos no ambiente distribuido.

O pior desempenho € observado para o algoritmo Random. Isso deve-se ao fato de que
esse algoritmo ndo emprega informagdes sobre a carga dos EPs e sobre as aplicagdes paralelas
submetidas. Os algoritmos DPWP, Lowest, Disted, Global e TLRA, que dizem respeito
apenas as caracteristicas de carga do ambiente, produzem tempos médios de resposta maiores
que o algoritmo Random e piores que o algoritmo GAS. O algoritmo DPWP-modificado
apresenta resultados piores que o algoritmo DPWP. Isso indica que, embora o indice de carga
do algoritmo DPWP-modi ficado empregue o conhecimento sobre o tempo de execugdo das
aplicagdes, a estratégia de atribui¢do de processos sem distincdo dos recursos mais apropriados

penaliza os tempos de resposta experimentados pelas aplicacdes.

7.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou dois algoritmos de escalonamento, denominados BACKFILL-IBL
e GAS, que utilizam conhecimento sobre as aplicacdes paralelas em suas decisoes. Esses algo-
ritmos foram avaliados através de simulacdo e os resultados obtidos, considerando diferentes

cendrios de execucdo, foram descritos.

O primeiro cendrio de execu¢do considera maquinas com processamento paralelo ho-
mogéneas, que podem ser formadas por uma maquina verdadeiramente paralela ou por um ar-
ranjo (cluster) de estacdes de trabalho e computadores pessoais, gerenciados exclusivamente por
um escalonador com politica de compartilhamento de espago. Nesse cendrio, define-se o algo-
ritmo BACKFILL—-IBL, que corresponde a uma melhoria no algoritmo BACKF ILL-USUARIO,
comumente adotado em cendrios de execugdo similares. Através de simula¢do, mostrou-se que

as predi¢cdo sobre o tempo de execugdo de aplicagdes paralelas e sua utilizagdo com o algoritmo
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Figura 7.2: Desempenho dos algoritmos de escalonamento

BACKFILL-IBL sdo tteis para melhorar as decisdes do software de escalonamento. Essa utili-
dade pode ser verificada pelos valores de slowdown impostos as aplicacdes quando o algoritmo
BACKFILL-IBL é empregado, que sdo menores que os valores de slowdown observados para
os algoritmos de escalonamento FCF'S e BACKFILL-USUARIO. Além disso, os bons resultados
obtidos como o algoritmo BACKF ILL-REAL indicam que o desempenho do sistema melhora a
medida que sdo utilizados algoritmos de escalonamento que realizam backfilling e que empregam

estimativas sobre o tempo de execucdo mais corretas.

As extensdes implementadas no simulador de politicas de compartilhamento de espago
permitem a avaliagdo de diferentes algoritmos de escalonamento. Essas extensdes definem uma
ferramenta util para a avaliacdo de algoritmos de escalonamento. Através desse simulador,

pode-se também utilizar diferentes algoritmos de escalonamento durante a simulacao.

Uma caracteristica ndo modelada na avaliacdo do algoritmo BACKFILL-IBL € o tér-
mino das aplicagdes em virtude de estimativas abaixo dos tempos reais de execucdo das aplica-
coes. Em sistemas reais, o software de escalonamento finaliza aplicacdes que encontram-se em
execucdo por um tempo maior que a estimativa provida pelo usudrio. Isso oferece um garantia
que usudrios ndo informem estimativas abaixo do tempo real de execucdo de suas aplicacoes,
tentando assim forcar o escalonador a comecar a executar suas aplicacdes mais rapidamente.

Como o algoritmo IBL pode gerar estimativas de tempo de execugdo abaixo dos valores reais, se
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o software de escalonamento trabalhar dessa forma, pode acontecer a finalizacao das aplicagdes

pelo escalonador.

Existem duas solucdes para esse problema. A primeira € utilizar um fator multiplicador
para as estimativas, o que possibilita que um nimero menor de aplicacdes se encontre na situagao
de término pelo escalonador. Alguns trabalhos (Mu’alem & Feitelson, 2001) também observam
que multiplicar estimativas podem adicionar uma certa flexibilidade ao software de escalona-
mento. Uma segunda solucdo é remover a possibilidade de término das aplicacdes quando o
algoritmo de aprendizado IBL € utilizado como preditor, encarando assim esses algoritmo como

sendo parte integrante do software de escalonamento.

Através dos resultados obtidos dos experimentos de simulagdo com o algoritmo GAS,
pode-se observar a importancia da utilizacdo do conhecimento sobre o comportamento das apli-
cagdes paralelas na utilizacdo de recursos. Esse algoritmo realiza uma busca heuristica, utili-
zando a técnica de algoritmos genéticos para encontrar um melhor conjunto de recursos, conside-
rando as caracteristicas de configuracdo e de carga, para o escalonamento de aplicacdes paralelas.
Os resultados obtidos mostram que o algoritmo GAS apresenta melhor desempenho, quando com-
parado com os algoritmos de escalonamento DPWP, DPWP-modificada, Lowest, Disted,
Global, Randome TLRBA.

O custo computacional do algoritmo GAS estd relacionado com a quantidade de EPs
solicitados pelas aplicacdes paralelas e a quantidade de EPs que podem ser empregados. Outras
estratégias de busca podem ser utilizadas, visando melhorar a possibilidade de crescimento em

escala do algoritmo de escalonamento.

Através dos resultados obtidos, conclui-se que algoritmos de escalonamento que utilizam
conhecimento sobre as aplicacdes paralelas que sdo submetidas melhoram o tempo de resposta
do sistema. Esse fato indica a necessidade de utilizagdo desse conhecimento no escalonamento,

considerando cendrios de execucao homogéneos e heterogéneos.
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Conclusoes

8.1 Consideracoes iniciais

Os resultados das pesquisas na drea de escalonamento de processos em sistemas compu-
tacionais distribuidos t€m demonstrado a importancia do conhecimento sobre a carga de trabalho
nas decisdes do software de escalonamento. Isso reforca a relevancia do estudo de técnicas
que permitam a aquisicao desse conhecimento, de forma que possa ser empregado com bom
desempenho na tomada de decisdes dos escalonadores. Além disso, torna-se necessdrio que os
mecanismos de aquisi¢do e utilizacdo desse conhecimento possibilitem a atualizacdo do conhe-

cimento obtido e que esses mecanismos apresentem baixa intrusao no desempenho do sistema.

Esta tese abordou a exploracao das caracteristicas das aplicagdes paralelas visando a utili-
zacdo do conhecimento obtido no escalonamento de processos. Nesse sentido, foram definidos e
avaliados dois modelos de aquisi¢do de conhecimento, um relacionado com o comportamento
das aplicacdes paralelas na utilizacdo de recursos, € outro relacionado com predi¢des sobre
caracteristicas de execucao das aplicacdes. Esses modelos, embora direcionados para aplicacdes
paralelas, englobam também aplicacdes seqiienciais. Através de experimentos de simulagdo,
demonstrou-se como o conhecimento obtido pode ser empregado em sistemas paralelos e dis-
tribuidos, considerando dois algoritmos de escalonamento e dois cendrios de execugdo. Esse
estudo foi conduzido através da defini¢do de mecanismos de aquisicdo de informacdes sobre
as aplicacdes, de modelos de aquisicao de conhecimento e de algoritmos de escalonamento,

acompanhados de suas utilizagdes, andlises e avaliacdes de desempenho.

O restante deste capitulo estd organizado através de 4 secdes. A Secao apresenta as
conclusdes principais obtidas com este trabalho. A Se¢do [8.3 apresenta as contribuigdes rele-

vantes deste trabalho para a pesquisa em escalonamento de processos em ambientes distribuidos.
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A Secdo[8.4] apresenta sugestdes para trabalhos futuros. Finalizando este capitulo, a Se¢do

apresenta a lista de trabalhos publicados durante o desenvolvimento deste trabalho.

8.2 Conclusoes

Visando atingir os seus objetivos, o desenvolvimento deste trabalho abrangeu as etapas de
levantamento e andlise de aplicag¢des paralelas reais e da carga de trabalho, exploragdo de carac-
teristicas de execucdo das aplicagdes, exploracdo de caracteristicas de submissdo das aplicacdes

paralelas e a utilizacdo do conhecimento obtido em algoritmos de escalonamento.

Dentre as aplicagdes analisadas nesta tese, todas sdo implementadas através ambientes de
passagem de mensagens e predomina o uso do Fortran como linguagem de programacao, devido
as facilidades que essa linguagem fornece para o tratamento de operacdes matematicas, vetores
e matrizes de dados. Outra alternativa que tem sido verificada no desenvolvimento de aplica¢des
paralelas € a utilizagcdo de bibliotecas de nucleo, por exemplo as bibliotecas representadas pelas
aplicacdes de nicleo do pacote NAS (vide Capitulo 4). Bibliotecas de nicleo também utilizam

ambientes de passagem de mensagens.

Pode-se observar que as aplicagOes analisadas nesta tese divergem muito em seu com-
portamento na utilizagdo de recursos. Tal divergéncia tem origem na natureza do problema e na
forma pela qual a aplicacdo paralela foi projetada e implementada. Dessa forma, a caracteriza¢do
global, mesmo do conjunto de aplicagdes paralelas utilizadas nesta tese, € dificil. Isso ressalta
ainda mais a importancia de se analisar o comportamento de cada aplicacdo de maneira isolada,

visando adquirir conhecimento sobre as caracteristicas intrinsecas de suas execugoes.

A maioria das aplicagdes analisadas segue o paradigma de desenvolvimento de parale-
lismo de dados, onde um cédigo semelhante € replicado entre os elementos de processamento,
sendo que a execucdo difere apenas pelas informacdes processadas pelas tarefas. Isso deve-se
ao fato de que tal paradigma apresenta uma maior facilidade para o projeto e implementagao,
além de permitir uma depuracdo mais facil que o paradigma de desenvolvimento funcional, onde
as tarefas tém cddigos diferentes. Tal afirmacdo corrobora as conclusdes obtidas por outros
autores (Corbalan et al., 2001).

Os tragos de execugdo dos centros de computacdo de alto desempenho analisados nesta
tese apresentaram, além das aplicacdes paralelas, um conjunto expressivo de aplicacdes seqiien-
ciais. Observou-se também que diferentes centros de computagcdo apresentaram diferentes dis-
tribui¢des para o tempo de execucdo e quantidade de elementos de processamento requisita-
dos, devido as diferentes caracteristicas das aplicagdes desenvolvidas nesses ambientes. Essas
caracteristicas divergentes das aplica¢des acarretam dificuldade em estabelecer modelos que
sirvam para diferentes ambientes de produgdo, pois cada ambiente apresentou caracteristicas

especificas em seus tracos. Sobre esse aspecto, a conclusdo obtida € que modelos de aquisi¢ao
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de conhecimento devem utilizar caracteristicas especificas da carga de trabalho do sistema para

o qual os modelos sdo desenvolvidos.

Os mecanismos propostos para a aquisi¢do de informagdes de processos, apresentados
no Capitulo |5, foram implementados através da instrumentagdo do sistema operacional Linux
e da monitoracdo da execucao das tarefas. Esses mecanismos mostraram-se estdveis e permi-
tiram a aquisicdo de informagdes mais detalhadas sobre a execugdo de tarefas que compdem
aplicacdes paralelas. A avaliacdo de desempenho conduzida, que considerou a execu¢do de um
conjunto de benchmarks representativos de cargas paralelas, permitiu concluir que tais mecanis-
mos apresentam baixa intrusdo no desempenho do sistema. Assim, pode-se depreender que tais
mecanismos sdo adequados para definir uma fonte de informagdes para modelos de aquisi¢ao de

conhecimento.

O modelo de aquisi¢do de conhecimento sobre o comportamento de aplicacdes paralelas
mostrou-se adequado para representar as caracteristicas dessas aplicacOes durante a utilizagcdo
de recursos do sistema. Tal adeqiiabilidade foi verificada através de resultados experimentais,
que compreenderam a execu¢do, monitoracao e aquisicdo de conhecimento, considerando um
conjunto representativo de aplicagdes paralelas seqiiencias e paralelas reais e sintéticas. A in-
corporacdo da arquitetura de redes neurais ART-2A permitiu que o modelo fosse empregado
de maneira on-line e que o conhecimento fosse obtido de maneira automadtica, com a possibi-
lidade de atualizacdo. Assim, informacdes de execugdes mais recentes das aplicacdes podem
ser utilizadas para a atualizacdo do conhecimento intrinseco as aplicacdes, representando o seu
comportamento através de um conjunto de categorias, identificadas e rotuladas automaticamente

pelo modelo.

O algoritmo de rotulagdo desenvolvido permitiu a identificacao da significancia dos atri-
butos de execuc¢do utilizados na categorizacdo realizada pela rede ART-2A. Esse algoritmo
mostrou-se estdvel e eficiente, e, juntamente com a implementacdo desenvolvida para a rede
neural ART-2A, constitui um modelo que pode ser empregado para a aquisicao de conhecimento

em sistemas paralelos reais.

Através da integracdo desse modelo de aquisicdo de conhecimento junto ao nicleo do
sistema operacional Linux, pdde-se verificar o desempenho e a adeqiiabilidade da solucao pro-
posta para a utilizagdo em sistemas computacionais reais. Os desempenhos computacional e
de classificagdo obtidos sdo adequados, e o impacto no desempenho do sistema € baixo. O
desempenho observado deve-se a implementacdo do modelo proposto, que emprega o modelo de
aquisi¢ao com o processamento inicial das informagdes através de um buffer de tamanho limitado
e realimentado ao modelo, a cada requisi¢do ao ponto de acesso ao servigo de classificagdo dos

Processos.

O algoritmo de aprendizado desenvolvido, inspirado no modelo de aprendizado baseado

em instancias, apresentou bom desempenho de classificagdo e permitiu a obtencdo de valores de
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erro de predi¢cdo menores quando comparado com outras técnicas propostas na literatura. Além
disso, o modelo de predicdo apresentou vantagens tais como o bom desempenho computacional
e a possibilidade de atualizacdo automadtica do conhecimento sobre as aplicacdes paralelas e
seqiienciais. A implementacdo do modelo de predi¢do, através de classes C++ e do gerenciador
de banco de dados My SQL, apresentou bom desempenho computacional, o que permite que o
modelo de aquisicdo de conhecimento seja implementado juntamente ao software de escalona-

mento sem incluir grandes atrasos na tomada de decisdes de geréncia de aplicagdes e recursos.

Os algoritmos de escalonamento que empregam o conhecimento sobre as aplicacdes
apresentaram desempenhos melhores em relacdo aos algoritmos que ndo empregam tal conhe-
cimento. Isso pdde ser observado através dos resultados obtidos com os algoritmos propostos
BACKFILL-IBL e GAS, que utilizam o conhecimento sobre as aplicacdes em suas decisoes

para a atribui¢do das tarefas no ambiente distribuido.

No cendrio composto por maquinas paralelas homogéneas, o desempenho do algoritmo
BACKFILL-IBL, que utiliza as predi¢des providas pelo algoritmo IBL, superou os desempe-
nhos do algoritmo FCFS, que ndo utiliza estimativas, e do algoritmo BACKFILL-USUARIO,
que emprega as estimativas providas pelos usudrios. O bom desempenho observado para o
algoritmo BACKF ILL-REAL indica a importancia do conhecimento mais preciso sobre o tempo
de execucdo das aplicagdes. Assim, acredita-se que melhores resultados podem ser observados a

medida que a qualidade de predicdo do algoritmo IBL seja incrementada.

O algoritmo de escalonamento GAS foi proposto para realizar o escalonamento em um
cendrio de execucdo composto por computadores heterogéneos e interligados por redes de di-
ferentes capacidades de transmissdo de dados. O algoritmo de escalonamento GAS apresentou
bons resultados quando comparado com os algoritmos Random, DPWP, DPWP-modificado,
Global, Disted, Lowest e TLBA. Através dos resultados obtidos na simulacdo desses al-
goritmos, pode-se observar as vantagens da utilizacdo do conhecimento sobre as aplicagdes para
o escalonamento em um cendrio de execug¢do composto por um sistema distribuido, dinamico e

heterogéneo.

Pelos resultados obtidos com a exploragdo de caracteristicas de aplicacOes paralelas,
através de algoritmos de aprendizado de mdquina incrementais, e a utilizacdo e avalia¢do do
conhecimento obtido em algoritmos de escalonamento, conclui-se que os objetivos desta tese

foram alcancados.

Os resultados obtidos com este trabalho, suas contribui¢des e as possibilidades criadas
para a realizac@o de trabalhos futuros, reforcam a linha de pesquisa atual do grupo de sistemas
distribuidos e programacdo concorrente, na drea de escalonamento de processos em ambientes
virtuais distribuidos e avaliagcdo de desempenho de sistemas computacionais. A seguir, sa0
apresentadas as contribuicoes principais desta tese, as sugestdes para trabalhos futuros e a lista

de trabalhos publicados durante o desenvolvimento desta pesquisa.
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8.3 Contribuicoes

Através deste trabalho, pode-se contribuir com o estado da arte da drea de escalonamento
de processos, empregando-se técnicas da drea de aprendizado de mdquina para a exploragdo das
caracteristicas da carga de trabalho de sistemas paralelos e distribuidos. Assim, este trabalho
apresenta contribui¢cdes relevantes para o desenvolvimento de técnicas eficientes de escalona-

mento de processos em aplicagdes paralelas, considerando diferentes cendrios de execucao.

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes principais para a drea de escalona-

mento de processos em aplicagdes paralelas:

e Estudo amplo e objetivo sobre a exploracdo de caracteristicas de aplicagdes paralelas,
levando a apresentacdo de algoritmos de aprendizado de mdquina como uma solugdo para
o problema de aquisi¢do de conhecimento sobre as aplica¢des e geracdao de informagdes
relevantes sobre a carga de trabalho do sistema. As informacdes geradas pelos modelos
mostram-se importantes para a compreensdao do comportamento dos processos de aplica-
coOes paralelas na utilizag@o dos recursos computacionais. Assim, os modelos e algoritmos
definidos através desse estudo t€m aplicacdo direta em ambientes paralelos reais, pois per-
mitem incrementar as decisdes do software de escalonamento com o uso de conhecimento

mais detalhado das aplicagdes que sdo submetidas ao sistema computacional;

e Definicdo, implementacdo e avaliacio de modelos de aquisi¢cdo de conhecimento sobre
aplicacdes paralelas, explorando caracteristicas de execugdo e de submissdo da carga de
trabalho. Comparados aos trabalhos publicados na literatura, os modelos desenvolvidos
permitem a atualizagdo do conhecimento sobre as aplicagdes e apresentam bom desempe-
nho computacional e de classificagdo. Tais caracteristicas sdo importantes, pois permitem
a utilizacdo desses modelos em diferentes cendrios paralelos e para definicao de diferentes
algoritmos de escalonamento. Além disso, as implementa¢des dos modelos de aquisi¢do de
conhecimento constituem uma ferramenta valiosa para o desenvolvimento de outros algo-
ritmos de escalonamento, pois estabelecem um conjunto de mecanismos importantes para

a exploragdo das caracteristicas e aquisicdo de conhecimento sobre a carga de trabalho;

e Definicdo e avalia¢io de algoritmos de escalonamento que utilizam o conhecimento sobre
as caracteristicas das aplicacdes em suas decisdes de atribuicao de processos e geréncia dos
recursos computacionais. Os algoritmos apresentados t€m forte ligagdo com os modelos de
aquisi¢cdo de conhecimento e dessa forma permitem observar o ganho que pode ser obtido
com a utilizacdo desses modelos para auxiliar as decisdes do software de escalonamento.
Esses algoritmos podem ser utilizados em ambientes paralelos reais, através da incorpora-

cdo desse algoritmos junto ao ambiente de escalonamento ou ao sistema operacional.
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8.4

Trabalhos futuros

Através da realizacdo deste trabalho, contempla-se a possibilidade da realizagao dos

seguintes trabalhos futuros:

Estudo de diferentes configuracdes dos parametros do algoritmo IBL e sua validacdo

através de simulacdo das politicas de escalonamento;

Avaliacdo do algoritmo BACKF ILL~-IBL com limitagdo na busca de aplica¢cdes paralelas
cujo tempo de execugdo € mais reduzido. As simulagdes apresentadas nesta tese para o
algoritmo de backfilling foram realizadas considerando todas as aplicacOes da fila como
espaco de busca. Pesquisas podem ser realizadas para avaliar os beneficios em utilizar um

espaco de busca mais reduzido, definido de maneira estética ou dinamica;

Integracdo das técnicas propostas para a aquisicdo de conhecimento junto ao software de
escalonamento. A implementacdo dos modelos de aquisi¢cao de conhecimento e as avalia-
¢oes de desempenho conduzidas permitiram observar que as técnicas propostas podem ser

integradas junto ao software de escalonamento;

Aplicacdo do modelo de aquisi¢cdo de conhecimento, descrito no Capitulo 5, em outros
dominios. O modelo de aquisi¢do sobre o comportamento das aplicagdes paralelas pode
ser empregado na soluc@o de problemas de outras dreas de conhecimento, que necessitem

da categorizacao e rotulagdo automatica e incremental das informacdes;

Permitir que a implementag¢do do modelo de aquisi¢do de conhecimento junto ao nicleo do
sistema operacional Linux armazene o conhecimento sobre os processos apds o término de
execucdo. Da forma atual, a implementacao permite a classificacao dos processos durante a
execucdo desses, mas ndo salva a configuracao dos pesos da rede ART-2A . Estudos podem
ser conduzidos para definir um forma de implementacdo que permita que os resultados da

classificacdo estejam disponiveis em futuras execucdes das aplicagdes;

Estudar a possibilidade de utilizacdo dos modelos de aquisi¢do de conhecimento desenvol-

vidos em ambientes de memoria compartilhada distribuida;

Investigar a utilizagdo de outras heuristicas de busca, ao invés de algoritmos genéticos,
para encontrar a melhor atribuicdo para as tarefas. Apesar do algoritmo genético apresentar
bons resultados, seu tempo computacional aumenta a medida que aumenta o tamanho do
problema, expresso pela quantidade de EPs disponiveis e pela quantidade de EPs requisita-
dos pelas aplicacOes. Estudos podem ser conduzidos para definir algoritmos que realizem
a busca pela solu¢do em um tempo computacional mais reduzido, visando a possibilidade

de crescimento em escala da solucdo seja mais adequada.
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8.5 Trabalhos publicados

Os artigos cientificos e o capitulo de livro publicados durante a realizacdo deste trabalho

estdo listados abaixo:

1. Senger, L. J.; Santana, M. J.; Santana, R. H. C. (2002). Uma nova abordagem para a
aquisicao de conhecimento sobre o comportamento de aplicacdes paralelas na utilizagdo
de recursos. Proceedings of WORKCOMP, p. 79-85, Sao José dos Campos, Sao Paulo,

Brasil.

2. Senger, L. J.; Santana, M. J.; Santana, R. H. C. (2003). A new approach for acqui-
ring knowledge of resource usage in parallel applications. Proceedings of Internatio-
nal Symposium on Performance Evaluation of Computer and Telecommunication Systems
(SPECTS’2003), p. 607-614, Montreal, Canada.

3. Senger, L. J.; Santana, M. J.; Santana, R. H. C. (2004). Using runtime measurements and
historical traces for acquiring knowledge in parallel applications. International Conference
on Computational Science (ICCS), p. 661-665, Springer, LNCS 3036, Junho, Krakow,

Polonia.

4. Senger, L. J.; Santana, M. J.; Santana, R. H. C. (2004a). An instance-based learning appro-
ach for predicting parallel applications execution times. Proceedings of 3rd International
Information and Telecommunication Technologies Symposium (I12TS°2004), p. 9-15, Sao
Carlos Federal University - UFSCar, Sao Carlos, SP, Brasil.

5. Senger, L. J.; Mello, R. F. de; Santana, M. J.; Santana, R. H. C. (2005). An on-line
approach for classifying and extracting application behavior on linux. Capitulo do Livro
High Performance Computing: Paradigm and Infrastructure (a ser publicado). John Wiley

and Sons Inc.
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A

Tabelas de Resultados

Este Apéndice apresenta os resultados obtidos através dos experimentos realizados nesta
tese. Os resultados acompanham suas estatisticas descritivas, como os valores de média, va-
ridncia e desvio padrdo, assim como os resultados das inferéncias estatisticas empregadas. A
andlise estatistica da varidncia, ANOVA, e os testes de comparacdo de médias Z, T' e T'ukey sdo

descritos em detalhes em Shefler (1988).
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Tabela A.1: Resultados NAS para niicleo nao modificado (£ Py)

BT CG EP FT IS LU MG Sp
37,13 3,33 8,75 1,62 0,25 74,15 2,74 85,63
37,10 3,31 8,75 1,63 0,27 74,12 2,73 85,47
37,14 3,32 8,74 1,62 0,25 74,14 2,75 85,54
37,11 3,33 8,76 1,63 0,25 74,09 2,73 85,55
37,14 3,32 8,75 1,62 0,25 74,18 2,76 85,60
37,11 3,31 8,74 1,62 0,25 74,20 2,75 85,59
37,16 3,32 8,74 1,63 0,25 74,08 2,73 85,40
37,14 3,32 8,75 1,62 0,25 74,15 2,72 85,47
37,14 3,31 8,74 1,63 0,25 74,16 2,72 85,63
37,20 3,32 8,74 1,62 0,25 74,25 2,74 85,62
37,17 3,32 8,75 1,62 0,25 74,12 2,74 85,57
37,16 3,32 8,74 1,63 0,25 74,20 2,72 85,60
37,20 3,31 8,74 1,62 0,25 74,15 2,74 85,57
37,17 3,33 8,75 1,63 0,25 74,22 2,77 85,62
37,18 3,32 8,74 1,62 0,25 74,18 2,73 85,57
37,24 3,32 8,74 1,62 0,25 74,11 2,78 85,61
37,20 3,31 8,75 1,63 0,25 74,09 2,72 85,47
37,20 3,33 8,74 1,62 0,25 74,24 2,73 85,57
37,14 3,32 8,74 1,62 0,25 74,11 2,71 85,67
37,25 3,32 8,75 1,62 0,25 74,06 2,77 85,48
37,22 3,31 8,74 1,62 0,25 74,16 2,72 85,65
37,16 3,33 8,74 1,63 0,25 74,16 2,74 85,58
37,18 3,32 8,75 1,62 0,25 74,13 2,74 85,43
37,20 3,32 8,74 1,62 0,25 74,14 2,74 85,61
37,21 3,32 8,74 1,62 0,26 74,07 2,75 85,62
37,18 3,33 8,76 1,63 0,25 74,15 2,72 85,68
37,17 3,33 8,74 1,63 0,25 74,10 2,76 85,53
37,20 3,31 8,74 1,62 0,25 74,23 2,72 85,63
37,22 3,32 8,75 1,62 0,25 74,13 2,72 85,57
37,18 3,32 8,74 1,63 0,25 74,26 2,75 85,53
37,17 3,33 8,75 1,62 0,26 74,07 2,72 85,46
37,19 3,32 8,74 1,63 0,25 74,20 2,72 85,65
37,18 3,32 8,77 1,62 0,25 74,10 2,72 85,59
37,20 3,31 8,74 1,62 0,25 74,22 2,74 85,63
37,27 3,33 8,74 1,63 0,25 74,15 2,73 85,57
37,18 3,31 8,77 1,62 0,25 74,26 2,72 85,68
37,18 3,33 8,76 1,63 0,25 74,17 2,74 85,61
37,28 3,32 8,74 1,62 0,25 74,16 2,73 85,63
37,18 3,31 8,75 1,63 0,25 74,16 2,74 85,66
37,20 3,31 8,74 1,63 0,25 74,20 2,73 85,61
37,24 3,33 8,74 1,62 0,25 74,08 2,73 85,50
37,20 3,32 8,75 1,63 0,25 74,15 2,72 85,51
37,18 3,31 8,74 1,62 0,25 74,20 2,75 85,60
37,19 3,32 8,74 1,62 0,25 74,19 2,73 85,51
37,25 3,33 8,75 1,62 0,25 74,15 2,74 85,48
37,19 3,32 8,74 1,61 0,25 74,17 2,73 85,54
37,17 3,31 8,74 1,64 0,25 74,07 2,77 85,61
37,21 3,32 8,75 1,62 0,25 74,13 2,72 85,59
37,20 3,33 8,74 1,62 0,25 74,15 2,74 85,54
37,20 3,32 8,74 1,63 0,25 74,17 2,72 85,57
37,19 3,31 8,75 1,62 0,25 74,04 2,73 85,51

Meédia 37,18 3,31 8,74 1,62 0,25 74,15 2,73 85,57
Variancia 0,00144 0,00005 0,00006 0,00003 0,00001 0,00288 0,00025 0,0044

Desvio padrao 0,03791 0,00735 0,00783 0,00564 0,00337 0,05363 0,01591 0,06654
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Tabela A.2: Resultados NAS para nicleo instrumentado (£ P;)

BT CG EP FT IS LU MG SP
37,22 3,32 8,75 1,63 0,25 74,16 2,74 85,66
37,20 3,33 8,75 1,62 0,25 74,14 2,75 85,51
37,13 3,32 8,78 1,63 0,25 74,14 2,73 85,60
37,16 3,32 8,74 1,62 0,25 74,14 2,74 85,45
37,16 3,32 8,75 1,62 0,25 74,14 2,74 85,68
37,17 3,33 8,74 1,63 0,25 74,11 2,72 85,56
37,17 3,31 8,74 1,62 0,25 74,13 2,73 85,49
37,15 3,33 8,76 1,63 0,25 74,08 2,73 85,38
37,19 3,32 8,74 1,63 0,25 74,16 2,72 85,64
37,16 3,31 8,74 1,62 0,25 74,12 2,78 85,50
37,24 3,32 8,75 1,63 0,25 74,07 2,73 85,52
37,16 3,32 8,74 1,62 0,25 74,12 2,73 85,68
37,21 3,31 8,74 1,63 0,25 74,11 2,73 85,61
37,20 3,32 8,75 1,62 0,25 74,19 2,74 85,54
37,16 3,33 8,75 1,62 0,25 74,10 2,74 85,49
37,18 3,32 8,74 1,63 0,25 74,13 2,74 85,42
37,21 3,31 8,75 1,62 0,26 74,14 2,74 85,46
37,25 3,32 8,74 1,62 0,25 74,21 2,73 85,61
37,18 3,33 8,74 1,57 0,25 74,19 2,75 85,58
37,19 3,32 8,75 1,62 0,25 74,17 2,72 85,52
37,19 3,32 8,74 1,63 0,25 74,21 2,74 85,62
37,15 3,32 8,74 1,62 0,25 74,16 2,74 85,67
37,19 3,33 8,75 1,62 0,25 74,13 2,71 85,61
37,30 3,32 8,74 1,62 0,25 74,09 2,75 85,61
37,18 3,33 8,74 1,63 0,25 74,13 2,73 85,60
37,19 3,32 8,75 1,63 0,25 74,10 2,74 85,62
37,15 3,33 8,74 1,62 0,25 74,15 2,75 85,65
37,21 3,32 8,74 1,62 0,25 74,32 2,72 85,67
37,26 3,31 8,75 1,63 0,25 74,14 2,72 85,65
37,19 3,31 8,74 1,61 0,25 74,07 2,74 85,65
37,28 3,33 8,74 1,63 0,25 74,11 2,73 85,66
37,17 3,33 8,74 1,62 0,25 74,15 2,74 85,50
37,19 3,31 8,80 1,62 0,25 74,22 2,73 85,54
37,31 3,32 8,74 1,63 0,25 74,12 2,76 85,59
37,20 3,33 8,78 1,62 0,25 74,20 2,75 85,54
37,18 3,32 8,75 1,63 0,25 74,07 2,72 85,65
37,20 3,31 8,74 1,62 0,25 74,08 2,75 85,53
37,22 3,32 8,79 1,62 0,25 74,12 2,74 85,54
37,19 3,33 8,75 1,63 0,25 74,11 2,73 85,70
37,19 3,31 8,74 1,62 0,26 74,14 2,72 85,65
37,29 3,32 8,74 1,63 0,25 74,20 2,76 85,63
37,18 3,33 8,75 1,62 0,25 74,15 2,73 85,57
37,18 3,32 8,74 1,62 0,25 74,14 2,74 85,59
37,29 3,31 8,74 1,63 0,25 74,09 2,73 85,50
37,20 3,32 8,75 1,62 0,25 74,23 2,75 85,57
37,19 3,33 8,74 1,62 0,25 74,08 2,74 85,67
37,19 3,32 8,74 1,62 0,25 74,18 2,77 85,52
37,22 3,31 8,75 1,62 0,25 74,19 2,74 85,60
37,18 3,33 8,74 1,63 0,25 74,16 2,72 85,53
37,19 3,32 8,74 1,62 0,25 74,15 2,72 85,56
37,18 3,32 8,75 1,62 0,25 74,19 2,72 85,47
37,19 3,32 8,74 1,62 0,25 74,14 2,73 85,57

Média 0,00163 0,00005 0,00017 0,00008 0,00000 0,00234 0,00019 0,00564
Variancia 0,04032 0,00717 0,01309 0,00913 0,00196 0,04837 0,01383 0,0750

Desvio padrao 0,04032 0,00717 0,01309 0,00913 0,00196 0,04837 0,01383 0,07508
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Tabela A.3: Resultados NAS com monitor (250000 microssegundos, £ P;)

BT CG EP FT IS LU MG Sp
37,32 3,34 8,78 1,59 0,26 74,19 2,73 85,49
37,27 3,33 8,78 1,63 0,28 74,22 2,75 85,65
37,25 3,31 8,78 1,63 0,27 74,29 2,76 85,69
37,28 3,32 8,78 1,64 0,27 74,11 2,75 85,45
37,29 3,34 8,78 1,59 0,27 74,23 2,74 85,76
37,30 3,34 8,78 1,62 0,27 74,27 2,77 85,88
37,28 3,32 8,78 1,56 0,27 74,40 2,75 85,64
37,31 3,33 8,78 1,54 0,26 74,27 2,75 85,40
37,28 3,33 8,78 1,63 0,26 74,10 2,74 85,42
37,17 3,33 8,78 1,60 0,26 74,27 2,71 85,30
37,26 3,32 8,78 1,63 0,26 74,17 2,74 85,55
37,31 3,34 8,78 1,50 0,27 74,09 2,74 85,63
37,26 3,34 8,78 1,58 0,26 73,96 2,71 85,55
37,29 3,33 8,78 1,61 0,26 74,02 2,75 85,59
37,25 3,33 8,78 1,60 0,26 74,11 2,74 85,29
37,27 3,32 8,78 1,63 0,26 74,09 2,73 85,52
37,27 3,33 8,78 1,64 0,26 74,22 2,71 85,54
37,00 3,33 8,78 1,59 0,26 74,28 2,75 85,62
37,27 3,33 8,78 1,58 0,26 74,04 2,74 85,62
37,26 3,32 8,78 1,62 0,26 74,37 2,72 85,24
37,33 3,34 8,78 1,60 0,26 74,30 2,73 85,33
37,31 3,34 8,79 1,61 0,26 74,42 2,74 85,61
37,27 3,33 8,79 1,63 0,26 74,32 2,75 85,55
37,30 3,31 8,78 1,64 0,26 74,35 2,72 85,60
37,29 3,34 8,78 1,60 0,26 74,26 2,72 85,55
37,27 3,34 8,79 1,63 0,26 74,35 2,75 85,60
37,29 3,32 8,78 1,63 0,28 74,40 2,74 85,45
37,27 3,32 8,78 1,64 0,26 74,35 2,72 85,46
37,28 3,33 8,79 1,63 0,26 74,61 2,75 85,43
37,29 3,34 8,79 1,63 0,26 74,71 2,75 85,52
37,29 3,32 8,79 1,64 0,26 74,63 2,73 85,63
37,32 3,33 8,79 1,63 0,26 74,61 2,74 85,36
37,28 3,34 8,79 1,62 0,26 74,61 2,74 85,55
37,28 3,33 8,79 1,64 0,26 74,60 2,72 85,60
37,27 3,33 8,79 1,62 0,26 74,69 2,74 85,42
37,29 3,33 8,79 1,63 0,26 74,44 2,73 85,39
37,28 3,33 8,79 1,64 0,26 74,47 2,73 85,22
37,30 3,34 8,79 1,64 0,26 74,59 2,73 85,51
37,32 3,34 8,79 1,62 0,26 74,54 2,74 85,48
37,30 3,32 8,79 1,59 0,28 74,53 2,72 85,47
37,32 3,34 8,79 1,63 0,26 74,45 2,72 85,71
37,31 3,34 8,80 1,63 0,26 74,39 2,74 85,70
37,28 3,33 8,79 1,63 0,28 74,66 2,73 85,55
37,32 3,34 8,79 1,64 0,26 74,57 2,73 85,59
37,25 3,35 8,79 1,62 0,26 74,74 2,75 85,48
37,32 3,33 8,79 1,63 0,25 74,66 2,73 85,29
37,29 3,33 8,79 1,64 0,26 74,67 2,73 85,58
37,33 3,33 8,80 1,62 0,26 74,61 2,74 85,72
37,31 3,32 8,79 1,63 0,26 74,76 2,71 85,70
37,31 3,34 8,79 1,63 0,26 74,57 2,74 85,44
37,31 3,34 8,79 1,63 0,26 74,57 2,74 85,44

Meédia 37,28 3,33 8,78 1,61 0,26 74,39 2,73 85,52
Variancia 0,00237 0,00008 0,00003 0,00077 0,00004 0,04601 0,00018 0,01909
Desvio padrao 0,04865 0,00887 0,00577 0,02769 0,00627 0,21450 0,01344 0,1381

Tabela A.4: Teste Z para E P,

Niicleo ndo modificado comparado ao niicleo instrumentado
Valor critico= 1,96

BT CG EP FT IS LU MG Sp
Estimativa do erro 0,00783 0,00145 0,00216 0,00152 0,00055 0,01021 0,00298 0,01419
Valor de Z -1,67851 -0,67546 -0,90904 0,77502 0,71088 0,74871 -0,32879 -0,34551

Teste de Hipéteses Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hyp  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hg

Nicleo ndo modificado comparado ao nicleo instrumentado e monitor com intervalo de amostragem igual a 250000 microssegundos
Valor critico= 1,96
Estimativa do erro 0,00872 0,00163 0,00137 0,00400 0,00101 0,03127 0,00295 0,02169
Valor de Z -1,50611 -0,60214 -1,42619 0,29439 0,38927 0,24456 -0,33278 -0,22603
Teste de Hipoteses Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hyp  Aceita Hyg  Aceita Hy  Aceita Hg
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Tabela A.5: Resultados NAS para nicleo nao modificado (£ FPs)

BT cG EP S LU MG SP
396,01 91,96 65,65 935 829,93 4388 1083,26
395,94 91,94 65,64 9.35 829,85 43,88 1083,17
395,94 91,94 65,64 9,35 829,85 43,88 1083,17
395,99 91,96 65,64 9.35 829,96 43.89 1083,26
395,98 91,96 65,65 9,35 829,90 43,88 1083,19
396,00 91,96 65,64 9,35 829,96 43,89 1083,27
396,00 91,95 65.65 9.35 829,95 43,89 1083,26
395,94 91,94 65,64 9,35 829,85 43,88 1164,41
391,34 91,61 65.51 6.82 805,99 42,82 1047,39
380,13 91,59 64,73 7,21 809,23 43,00 1042,85
384,88 91,57 65.11 8,19 799,85 42,88 1041,49
388,69 91,68 64,97 7,96 806,39 42,54 1046,68
388,99 91,60 65,70 7,63 797,15 42,88 1044,11
389,11 91,68 64,86 7,93 796,86 42,52 1044,92
389,18 91,59 65,15 743 799,14 42,87 1083,26
Média 392,008 91,795 65412 8,531 816,924 43372 1073,179
Variancia 25,340 0,031 0,118 0,919 217,101 0335 1004,727
Desvio padrio 5,034 0,175 0343 0,959 14,734 0,579 31,69
Tabela A.6: Resultados NAS para nticleo instrumentado (£ F)
BT CG EP S LU MG SP
395,96 92,16 65.65 935 830,21 HB7 1083,17
395,95 92,16 65.64 9.35 830,21 43,73 1083,17
395,94 92,15 65,64 9,35 830,21 43,72 1083,17
395,94 92,16 65.65 9.35 830,21 43,72 1083,16
395,94 92,15 65.65 9,35 830,21 43,73 1083,16
395,95 92,16 65,64 9,35 830,21 43,72 1083,17
395,95 92,15 65.65 9.35 830,21 43,73 1083,17
395,95 92,16 65,64 9,35 830,21 43,72 1083,17
395,95 92,15 65.65 9.35 902,70 42,81 1034,54
388,32 91,61 65.44 8,75 770,26 4281 1046,72
389,74 91,40 65,42 8,27 771,53 4291 1058,96
389,80 91,75 65.37 7.85 771,68 41,54 1055,42
391,97 91,66 65,38 8,32 770,83 40,13 1056.85
389,77 91,73 65.36 8,02 811,71 39,40 1055.,89
390,34 91,70 65,40 7,39 811,78 40,70 1061,54
Média 393,565 91,950 65,545 8,850 816,811 42,673 1069,017
Variancia 9,626 0,074 0,016 0,478 1230,924 2234 282,142
Desvio padrio 3,103 0272 0,128 0,692 35,085 1,495 16,797

Tabela A.7: Resultados NAS com monitor (250000 microssegundos, £ Ps)
BT CG EP IS LU MG SP

393,24 91,71 654 94 844,07 44,04 1090,28
399,82 92,39 65,36 9,41 844,26 44,06 1090,62
399,88 91,71 65,32 9,41 844,38 44,06 1090,88
387,88 91,71 65,37 9,41 844.6 44,07 1091,01
390,39 92,45 66,09 9,41 344,84 44,09 1091,27
392,65 92,48 66,1 9,42 844,94 61,42 1144,11
387,88 91,96 65,37 9,4 787,73 4191 1059,43
391,98 91,71 65,48 9.4 824,01 39,28 1063,17
394,34 92,39 65,52 9,38 804,59 3537 1051,25
393,24 91,71 65,62 477 822,22 40,46 1054,14
391,24 91,86 65,52 9,34 800,04 42,23 1046,09
390,39 91,71 65,59 8,49 810,12 4127 1047,48
392,03 91,12 65,56 9,04 791,46 41,06 1042,84
388,88 91,71 65,38 7,57 809,94 42,47 1045,85
392,65 91,76 65,53 772 822,7 38,9 1046,16

Média 392,433 91,892 65,547 8,771 822,660 42,979 1070,305

Variancia 12,806 0,143 0,058 1,617 444230 32,078 813337

Desvio padrao 3,579 0,378 0,241 1,272 21,077 5,664 28,519
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Tabela A.8: Teste T para E P,

Nicleo nido modificado comparado ao niicleo instrumentado
28 graus de liberdade, valor critico= 2,048

BT CG EP 1S LU MG SP
Estimativa da varidncia 17,482 0,052 0,067 0,698 724,012 1,284 643,434
Estimativa do erro 1,526 0,083 0,094 0,305 9,825 0,413 9,26
Valor de T -1,019 -1,853 -1,409 -1,044 0,011 1,689 0,449
Teste de Hipoteses Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hg

Nicleo ndo modificado comparado ao nicleo instrumentado e monitor com intervalo de amostragem igual a 250000 microssegundos
28 graus de liberdade, valor critico= 2,048

Estimativa da varidncia 19,072 0,086 0,087 1,262 330,665 16,206 909,031
Estimativa do erro 1,127 0,076 0,076 0,290 4,695 1,039 7,784
Valor de T -0,376 -1,269 -1,768 -0,825 -1,221 0,377 0,369
Teste de Hipoteses Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hy  Aceita Hg

Tabela A.9: Resultados algoritmo IBL para a carga de trabalho SDSC95

Grupo Parametros IBL Tamanho Soma Meédia Variancia
A t? =0,125,k = 5) 70 40,21934 0,57456 0,01132
B (t2 =0,125, k = 10) 70 40,63904 0,58056 0,01313
C (t2 = 0,125, k = 25) 70 41,86917 0,59813 0,01156
D (t? = 0,125, k = 50) 70 43,03173 0,61474 0,01077
E (%2 = 0,250, k = 5) 70 40,22594 0,57466 0,01142
F (t2 = 0,250, k = 10) 70 40,82623 0,58323 0,01307
G (t2 = 0,250, k = 25) 70 42,48532 0,60693 0,01167
H (% = 0,250, k = 50) 70 4423021 0,63186 0,01129
I (t2 = 0,500, k = 5) 70 40,27608 0,57537 0,01150
J (t2 = 0,500, k = 10) 70 41,04209 0,58632 0,01289
K (2 = 0,500, k = 25) 70 43,04077 0,61487 0,01136
L (t? = 0,500, k = 50) 70 45,05125 0,64359 0,01167
M (t2 = 1,000, k = 5) 70 40,31469 0,57592 0,01158
N (%2 = 1,000, k = 10) 70 41,19935 0,58856 0,01269
(0] (t2 = 1,000, k = 25) 70 43,40386 0,62006 0,01126
P (2 = 1,000, k = 50) 70 45,43587 0,64908 0,01190
Q (% = 2,000, k = 5) 70 40,33962 0,57628 0,01161
R (% = 2,000, k = 10) 70 41,30557 0,59008 0,01257
S (t2 = 2,000, k = 25) 70 43,57563 0,62251 0,01125
T (t2 = 2,000, k = 50) 70 45,60437 0,65149 0,01200

Tabela A.10: Tabela ANOVA resultados IBL carga de trabalho SDSC95

Fonte de Variacio | Soma dos quadrados G.l.  Varidncia Estimada RazdoF  Valor critico de F
Entre os grupos 0,93207 19 0,04906 4,14840 1,91805
Dentro dos grupos 16,31907 1380 0,01183

Totais 17,25115 1399
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Tabela A.11: Teste Estendido de Tukey carga de trabalho SDSC95

valor critico de igual a 0, 065

A B C D E F G H I J K L M N P Q R S
B | 0,006
C | 0,024 | 0,018
D | 0,040 | 0,034 | 0,017
E | 0,000 | 0,006 | 0,023 | 0,040
F | 0,009 | 0,003 | 0,015 | 0,032 | 0,009
G | 0,032 | 0,026 | 0,009 | 0,008 | 0,032 | 0,024
H | 0,057 |0,051|0,034|0,017 | 0,057 | 0,049 | 0,025
1 /0,001 |0,005|0,023]0,039| 0,001 | 0,008 | 0,032 | 0,056
J 10,012 0,006 (0,012 | 0,028 | 0,012 | 0,003 | 0,021 | 0,046 | 0,011
K | 0,040 | 0,034 | 0,017 | 0,000 | 0,040 | 0,032 | 0,008 | 0,017 | 0,039 | 0,029
L | 0,069 | 0,063 | 0,045 | 0,029 | 0,069 | 0,060 | 0,037 | 0,012 | 0,068 | 0,057 | 0,029
M | 0,001 | 0,005 | 0,022 | 0,039 | 0,001 | 0,007 | 0,031 | 0,056 | 0,001 | 0,010 | 0,039 | 0,068
N | 0,014 | 0,008 | 0,010 | 0,026 | 0,014 | 0,005 | 0,018 | 0,043 | 0,013 | 0,002 | 0,026 | 0,055 | 0,013
O | 0,045 | 0,039 | 0,022 | 0,005 | 0,045 | 0,037 | 0,013 | 0,012 | 0,045 | 0,034 | 0,005 | 0,024 | 0,044 | 0,031
P | 0,075 0,069 | 0,051 | 0,034 | 0,074 | 0,066 | 0,042 | 0,017 | 0,074 | 0,063 | 0,034 | 0,005 | 0,073 | 0,061 | 0,029
Q | 0,002 | 0,004 | 0,022 | 0,038 | 0,002 | 0,007 | 0,031 | 0,056 | 0,001 | 0,010 | 0,039 | 0,067 | 0,000 | 0,012 | 0,044 | 0,073
R | 0,016 | 0,010 | 0,008 | 0,025 | 0,015 | 0,007 | 0,017 | 0,042 | 0,015 | 0,004 | 0,025 | 0,054 | 0,014 | 0,002 | 0,030 | 0,059 | 0,014
S 10,048 | 0,042 | 0,024 | 0,008 | 0,048 | 0,039 | 0,016 | 0,009 | 0,047 | 0,036 | 0,008 | 0,021 | 0,047 | 0,034 | 0,002 | 0,027 | 0,046 | 0,032
T {0,077 0,071 | 0,053 | 0,037 | 0,077 | 0,068 | 0,045 | 0,020 | 0,076 | 0,065 | 0,037 | 0,008 | 0,076 | 0,063 | 0,031 | 0,002 | 0,075 | 0,061 | 0,029

Tabela A.12: Resultados algoritmo IBL para a carga de trabalho SDSC96

Grupo Parametros IBL Tamanho Soma Média Varidncia
A t? =0,125,k = 5) 60 32,62200 0,54370 0,01364
B (t? =0,125, k = 10) 60 32,26364 0,53773 0,01445
C t% = 0,125, k = 25) 60 32,77442 0,54624 0,01512
D % = 0,125, k = 50) 60 33,29156 0,55486 0,01502
E (%2 = 0,250, k = 5) 60 32,72316 0,54539 0,01342
F (t% = 0,250, k = 10) 60 32,37187 0,53953 0,01447
G (% = 0,250, k = 25) 60 33,08682 0,55145 0,01503
H (t% = 0,250, k = 50) 60 33,98744 0,56646 0,01503
I % = 0,500, k = 5) 60 32,74861 0,54581 0,01334
J (t? = 0,500, k = 10) 60 32,47468 0,54124 0,01447
K (t% = 0,500, k = 25) 60 33,36695 0,55612 0,01520
L (% = 0,500, k = 50) 60 34,71753 0,57863 0,01486
M (t% = 1,000, k = 5) 60 32,77915 0,54632 0,01334
N % = 1,000, k = 10) 60 32,50789 0,54180 0,01447
(o) (t% = 1,000, k = 25) 60 33,58893 0,55982 0,01519
P (t% = 1,000, k = 50) 60 35,15799 0,58597 0,01451
Q (2 = 2,000, k = 5) 60 32,79380 0,54656 0,01334
R (t% = 2,000, k = 10) 60 32,52524 0,54209 0,01447
S % = 2,000, k = 25) 60 33,73753 0,56229 0,01509
T (t% = 2,000, k = 50) 60 35,35449 0,58924 0,01430

Tabela A.13: Tabela ANOVA dos resultados IBL carga de trabalho SDSC96

Fonte de Variacdo | Soma dos quadrados  G..  Variancia Estimada RazaoF  Valor critico de F
Entre os grupos 0,26935 19 0,01418 0,98159 1,92030
Dentro dos grupos 17,04188 1180 0,01444

Totais 17,31123 1199
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Tabela A.14: Resultados algoritmo IBL para a carga de trabalho SDSC2000

Grupo Parametros IBL Tamanho Soma Média Varidncia
A (t?=0,125,k = 5) 60 30,03411 0,50057 0,02558
B (t2 =0,125, k = 10) 60 30,59894 0,50998 0,02591
C (t2 = 0,125, k = 25) 60 31,17181 0,51953 0,02683
D (t? = 0,125, k = 50) 60 31,43887 0,52398 0,02652
E (% = 0,250, k = 5) 60 30,36675 0,50611 0,02569
F (t% = 0,250, k = 10) 60 31,14121 0,51902 0,02642
G (t2 = 0,250, k = 25) 60 32,36327 0,53939 0,02819
H (t2 = 0,250, k = 50) 60 33,70938 0,56182 0,02742
I (t2 = 0,500, k = 5) 60 30,56559 0,50943 0,02602
J (2 = 0,500, k = 10) 60 31,56985 0,52616 0,02723
K (t2 = 0,500, k = 25) 60 33,34674 0,55578 0,02880
L (t2 = 0,500, k = 50) 60 35,67287 0,59455 0,02872
M (2 = 1,000, k = 5) 60 30,69592 0,51160 0,02611
N (2 = 1,000, k = 10) 60 31,85006 0,53083 0,02734
(0] (t2 = 1,000, k = 25) 60 33,90606 0,56510 0,02881
P (t2 = 1,000, k = 50) 60 36,67182 0,61120 0,02972
Q (% = 2,000, k = 5) 60 30,77518 0,51292 0,02612
R (t% = 2,000, k = 10) 60 31,99744 0,53329 0,02743
S (% = 2,000, k = 25) 60 34,16461 0,56941 0,02884
T (2 = 2,000, k = 50) 60 37,15744 0,61929 0,03010

Tabela A.15: Tabela ANOVA dos resultados IBL carga de trabalho SDSC2000

Fonte de Variacdo | Soma dos quadrados G..  Variincia Estimada RazaoF  Valor critico de F
Entre os grupos 1,44284 19 0,07594 2,77229 1,92030
Dentro dos grupos 32,32277 1180 0,02739

Totais 33,76561 1199
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Tabela A.16: Teste Estendido de Tukey carga de trabalho SDSC2000
valor critico igual a 0, 11
A[B|JC|D|[EJF[G|[H]I1]J[K[JL[M|[NJOJ[PJ[QJ[RI[S

B 0,01

C [0,02]0,01

D [ 0,02]0,01 [ 0,00

E [0,01 0,00 0,01 0,02

F [0,02]0,01 0,00 0,00 0,01

G [0,04]0,03[0,02[0,02[0,03 0,02

H [ 0,06 [ 0,05 | 0,04 | 0,04 | 0,06 | 0,04 0,02

1 [0,01]0,00]0,01 0,01 0,00 0,01 ]0,03][0,05

7 [0,03]0,02]0,01[0,000,02 0,01 |0,01]0,04]0,02

K | 0,06 0,05 | 0,04 0,03 0,05 | 0,04]0,02]0,01 [ 0,05 | 0,03

L [0,09]0,08]0,08]0,07 0,09 0,08 0,06 | 0,03]0,09]0,07 0,04

M [ 0,01 0,00 [ 0,01 [ 0,01 [ 0,01 [0,01 | 0,03 0,05 0,00 0,01 [0,04 0,08

N [0,03]0,02 0,01 [0,01 [0,02 0,01 [ 0,01 [0,03 | 0,02 0,00 | 0,02 0,06 | 0,02

0 [ 0,06 0,06 | 0,05 | 0,04 [ 0,06 | 0,05 [ 0,03 0,00 | 0,06 | 0,04 | 0,01 [ 0,03 0,05 [ 0,03

P 0,11 0,10 0,09 0,09 0,11 | 0,09 [ 0,07 [ 0,05 | 0,10 0,09 [ 0,06 | 0,02 [ 0,10 | 0,08 | 0,05

Q [ 0,01[0,00 0,01 [0,01[0,01|0,01]0,03]0,05 0,00 |0,01 | 0,04 0,08]0,00]0,02 0,05 0,10

R [0,03[0,02]0,01 [0,01 0,03 0,01 0,01 |0,03]0,02]0,01 [0,02 0,06 | 0,02 0,00 0,03 | 0,08 0,02

S [0,07 0,06 [ 0,05 | 0,05 [ 0,06 | 0,05 [ 0,03 [ 0,01 | 0,06 | 0,04]0,01 [ 0,03 [ 0,06 | 0,04 [ 0,00 | 0,04 0,06 | 0,04

T [0,12]0,11[0,10 0,10 | 0,11 [ 0,10 0,08 | 0,06 | 0,11 [ 0,09 [ 0,06 [ 0,02 | 0,11 0,09 [ 0,05 | 0,01 | 0,11 | 0,09 | 0,00

Tabela A.17: Resultados algoritmo IBL para a carga de trabalho CTC

Grupo Parametros IBL Tamanho Soma Média Variancia
A (tZ=0,125,k = 5) 60 30,27061 0,50451 0,01670
B (t2 = 0,125, k = 10) 60 30,87838 051464 0,01680
c (t2 = 0,125, k = 25) 60 31,57921 0,52632 0,01663
D (t2 = 0,125, k = 50) 60 32,53252 054221 001816
E (2 = 0,250, k = 5) 60 31,12534 0,51876 0,01686
F (t2 = 0,250, k = 10) 60 32,54506 0,54242 0,01790
G (t2 = 0,250, k = 25) 60 34,68032 0,57801 0,01828
H (2 = 0,250, k = 50) 60 36,60622 0,61010 0,02040
I (t2 = 0,500, k = 5) 60 31,95984 0,53266 0,01713
J (2 = 0,500, k = 10) 60 33,84624 0,56410 0,01833
K (t2 = 0,500, k = 25) 60 36,83222 0,61387 001947
L (t2 = 0,500, k = 50) 60 39,30439 0,65507 0,02180
M (2 = 1,000, k = 5) 60 32,52100 0,54202 0,01726
N (t2 = 1,000, k = 10) 60 34,62083 0,57701 001848
0 (2 = 1,000, k = 25) 60 37,87365 0,63123 0,01995
P (2 = 1,000, k = 50) 60 40,54574 0,67576 0,02255
Q (2 = 2,000, k = 5) 60 32,81245 0,54687 0,01732
R (2 = 2,000, k = 10) 60 34,98814 058314 0,01857
S (t2 = 2,000, k = 25) 60 38,34690 0,63912 0,02020
T (t2 = 2,000, k = 50) 60 41,07157 0,68453 0,02293
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Tabela A.18: Tabela ANOVA dos resultados IBL carga de trabalho CTC

Fonte de Variacio | Soma dos quadrados G.l.  Varidncia Estimada RazdoF  Valor critico de F
Entre os grupos 3,50332 19 0,18439 9,81493 1,59534
Dentro dos grupos 22,16773 1180 0,01879

Totais 25,67105 1199

Tabela A.19: Teste Estendido de Tukey carga de trabalho CTC

valor critico igual a 0, 10

Tabela A.21: Tabela ANOVA dos resultados IBL carga de trabalho LANL

Fonte de Variacio | Soma dos quadrados G.l.  Varidncia Estimada RazdoF  Valor critico de F
Entre os grupos 0,06215 19 0,00327 0,08242 1,92030
Dentro dos grupos 46,83548 1180 0,03969

Totais 46,39763 1199

A[B|C[DJ|EJF|[G[H]IT][J][K[J]L]|M]I[N P Q[ RS

B 0,010

C [0,022]0,012

D | 0,038 [ 0,028 | 0,016

E 0,014 | 0,004 | 0,008 | 0,023

F 0,038 0,028 [ 0,016 | 0,000 | 0,024

G [ 0,073 | 0,063 | 0,052 | 0,036 | 0,059 | 0,036

H [ 0,106 | 0,095 | 0,084 [ 0,068 | 0,091 | 0,068 | 0,032

1 10,028 0,018 | 0,006 | 0,010 | 0,014 | 0,010 | 0,045 | 0,077

7 [0,060 [ 0,049 [ 0,038 [ 0,022 | 0,045 | 0,022 | 0,014 | 0,046 | 0,031

K 0,109 [0,099 | 0,088 [ 0,072 | 0,095 | 0,071 | 0,036 | 0,004 | 0,081 | 0,050

L 0,151 0,140 | 0,129 | 0,113 | 0,136 | 0,113 | 0,077 | 0,045 | 0,122 0,091 | 0,041

M [ 0,038 [ 0,027 [ 0,016 | 0,000 | 0,023 | 0,000 | 0,036 | 0,068 | 0,009 | 0,022 [ 0,072 | 0,113

N 0,073 | 0,062 | 0,051 | 0,035 | 0,058 | 0,035 | 0,001 | 0,033 | 0,044 | 0,013 | 0,037 [ 0,078 | 0,035

0 [ 0,127 0,117 | 0,105 | 0,089 | 0,112 0,089 | 0,053 | 0,021 | 0,099 | 0,067 | 0,017 | 0,024 | 0,089 | 0,054

P 0,171 | 0,161 | 0,149 | 0,134 | 0,157 | 0,133 | 0,098 | 0,066 | 0,143 | 0,112 | 0,062 | 0,021 | 0,134 | 0,099 | 0,045

Q [0,042]0,032[0,021 [ 0,005 | 0,028 [ 0,004 | 0,031 | 0,063 | 0,014 | 0,017 | 0,067 | 0,108 | 0,005 | 0,030 | 0,084 | 0,129

R 0,079 [ 0,068 [ 0,057 | 0,041 | 0,064 | 0,041 | 0,005 | 0,027 | 0,050 | 0,019 | 0,031 | 0,072 | 0,041 | 0,006 | 0,048 | 0,093 | 0,036

S [0,135 0,124 0,113 0,097 | 0,120 | 0,097 | 0,061 | 0,029 | 0,106 | 0,075 | 0,025 | 0,016 | 0,097 | 0,062 | 0,008 | 0,037 | 0,092 | 0,056

T 0,180 | 0,170 | 0,158 | 0,142 [ 0,166 | 0,142 0,107 | 0,074 | 0,152 | 0,120 | 0,071 | 0,029 | 0,143 | 0,108 | 0,053 | 0,009 | 0,138 | 0,101 | 0,045

Tabela A.20: Resultados algoritmo IBL para a carga de trabalho LANL
Grupo Parametros IBL Tamanho Soma Média Variancia

A (tZ=0,125,k = 5) 60 22,82928 0,38049 0,03957
B (t2 = 0,125, k = 10) 60 22,30879 037181 0,03838
c (t2 = 0,125, k = 25) 60 22,13347 0,36889 0,03590
D (t2 = 0,125, k = 50) 60 22,24708 0,37078 0,03494
E (t2 = 0,250, k = 5) 60 22,9044 038174 0,03982
F (t2 = 0,250, k = 10) 60 2241176 0,37353 0,03887
G (t2 = 0,250, k = 25) 60 22,26690 037112 0,03667
H (t2 = 0,250, k = 50) 60 22,54232 037571 0,03711
I (t2 = 0,500, k = 5) 60 22,92672 038211 0,03994
J (t2 = 0,500, k = 10) 60 22,46872 0,37448 0,03934
K (t2 = 0,500, k = 25) 60 22,60139 0,37669 0,03891
L (t2 = 0,500, k = 50) 60 23,13998 0,38567 0,04127
M (t2 = 1,000, k = 5) 60 22,95520 0,38259 0,04019
N (t2 = 1,000, k = 10) 60 22,54102 0,37568 0,03990
0 (t2 = 1,000, k = 25) 60 22,87001 038117 0,04062
P (t2 = 1,000, k = 50) 60 2361218 0,39354 0,04431
Q (t2 = 2,000, k = 5) 60 2297335 0,38289 0,04034
R (t2 = 2,000, k = 10) 60 22,59712 0,37662 0,04026
S (2 = 2,000, k = 25) 60 23,03413 0,38390 0,04165
T (t2 = 2,000, k = 50) 60 23,84575 039743 0,04586
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Tabela A.22: Tempos de execucdo para os benchmarks do pacote NAS utilizando o nicleo do
sistema operacional com algoritmo de aprendizado embutido (7, = 250 millisegundos, £ F)

BT CG EP IS LU MG Sp
414,59 95,79 67,37 9,38 874,83 44,62 1130,20
414,90 95,14 67,39 9,38 877,00 44,67 1136,26
414,34 95,25 67,48 9,38 874,91 44,63 1130,43
414,13 95,12 67,39 9,38 874,86 44,72 1131,31
413,90 95,26 67,35 9,38 874,60 44,68 1130,25
415,34 95,28 67,48 9,38 875,40 44,71 1130,71
414,78 95,25 67,49 9,38 875,65 44,63 1130,74
414,05 95,29 67,49 9,38 874,59 44,73 1131,72
415,11 95,28 67,49 9,38 874,59 44,62 1133,61
414,53 95,29 67,49 9,38 877,15 44,70 1131,15
414,16 95,04 67,49 9,38 874,57 44,67 1130,69
414,28 95,16 67,40 9,38 875,81 44,62 1132,95
415,01 95,09 67,40 9,39 876,77 44,63 1131,68
415,06 95,28 67,48 9,38 876,77 44,71 1130,69
414,88 95,35 67,50 9,16 875,11 44,67 1132,94
Média 414,60 95,26 67,45 9,37 875,51 44,67 1131,69
Variancia 0,197854 0,029531 0,002969 0,003254 0,929707 0,001607 2,707327
Desvio padrao 0,444808 0,171847 0,054485 0,057046 0,964213 0,040083 1,645396

Tabela A.23: Tempos de execucdo para os benchmarks do pacote NAS utilizando o nicleo do
sistema operacional com algoritmo de aprendizado embutido (7, = 500 millisegundos, £ Fs)

BT CG EP 1S LU MG SP
407,16 93,75 67,38 9,37 861,14 44,39 1090,28
408,36 93,82 67,22 9,37 860,31 44,45 1090,62
407,42 93,81 67,23 9,37 858,25 44,34 1090,88
407,33 93,86 67,24 9,37 860,32 44,35 1091,01
407,43 93,82 67,25 9,37 860,29 44,34 1091,27
406,40 93,62 67,26 9,37 860,30 44,31 1144,11
407,42 93,79 67,24 9,37 858,66 44,34 1059,43
407,27 93,63 67,19 9,37 858,38 44,34 1063,17
406,54 93,81 67,25 9,37 860,30 44,89 1123,56
407,40 93,88 67,24 9,37 858,38 44,45 1054,14
406,43 93,65 67,22 9,37 860,33 44,69 1046,09
406,48 93,66 67,28 9,37 860,32 44,35 1047,48
406,51 93,64 67,26 9,37 858,57 44,35 1042,84
406,48 93,66 67,27 9,37 860,31 44,32 1045,85
400,92 93,30 67,22 9,37 817,10 44,41 1046,16
Média 406,64 93,71 67,25 9,37 856,86 44,42 1075,13
Variancia 2,815595 0,021395 0,001814 0,000000 121,936711 0,025641 965,077383

Desvio padrao 1,677974 0,146271 0,042594 0,000000

11,042496 0,160128 31,065695

Tabela A.24: Tempos de execucdo para os benchmarks do pacote NAS utilizando o nicleo do

sistema operacional com algoritmo de aprendizado embutido (7, = 1 segundo, F F;)

BT CG EP IS LU MG Sp
390,40 93,67 66,74 9,31 816,94 44,38 1089,00
391,96 93,81 66,64 9,31 861,19 44,45 1092,36
393,56 93,79 66,71 791 846,07 44,34 1070,89
394,63 93,81 66,84 8,27 871,83 44,35 1058,18
390,71 93,82 66,72 8,85 836,94 44,32 1076,80
391,78 93,62 66,64 8,99 864,05 44,30 1055,69
393,74 93,69 66,73 8,75 830,65 44,34 1062,69
393,74 93,49 66,66 8,91 859,85 44,34 1090,23
390,56 93,50 66,73 9,20 848,05 44,23 1063,37
394,25 93,92 66,73 8,60 864,28 44,45 1101,23
393,00 93,65 66,64 8,77 846,20 44,55 1075,26
392,43 93,63 66,68 9,19 834,17 44,35 1063,50
391,79 93,62 66,65 8,83 860,09 44,35 1064,80
391,59 93,66 66,64 8,11 841,61 44,32 1060,06
395,00 93,28 66,31 9,04 857,86 44,31 1062,67
Média 392,61 93,66 66,67 8,80 849,32 44,36 1072,45
Variancia 2,260264 0,025640 0,013035 0,180992 232,096498 0,005741 206,714255
Desvio padrao 1,503417 0,160125 0,114172 0,425432 15,234714 0,075769 14,377561
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Tabela A.25: Tempos de execucdo para os benchmarks do pacote NAS utilizando o nicleo do
sistema operacional com algoritmo de aprendizado embutido (7, = 250 millisegundos, £ Pr)

BT CG EP IS LU MG Sp
37,79 3,38 8,90 0,29 74,51 2,75 86,51
37,31 3,33 8,79 0,28 74,45 2,74 86,33
37,32 3,34 8,79 0,28 74,43 2,73 86,24
37,36 3,33 8,79 0,25 74,45 2,74 86,35
37,40 3,35 8,79 0,28 74,44 2,76 86,36
37,38 3,33 8,79 0,28 74,48 2,76 86,31
37,36 3,32 8,79 0,28 74,49 2,71 86,30
37,34 3,33 8,79 0,28 74,49 2,73 86,28
37,39 3,33 8,79 0,28 74,48 2,76 86,19
3741 3,33 8,78 0,27 74,47 2,75 86,23
37,36 3,33 8,79 0,26 74,50 2,76 86,24
37,38 3,33 8,79 0,27 74,51 2,77 86,23
37,38 3,34 8,79 0,27 74,50 2,71 86,21
37,37 3,33 8,79 0,27 74,46 2,76 86,22
37,36 3,34 8,79 0,27 74,46 2,77 86,21
37,37 3,34 8,78 0,27 74,46 2,76 86,14
37,37 3,33 8,79 0,27 74,49 2,75 86,10
37,35 3,33 8,79 0,27 74,43 2,76 86,05
37,38 3,34 8,79 0,26 74,46 2,76 86,05
37,36 4,20 8,79 0,36 74,46 2,74 86,40
37,42 3,37 8,79 0,25 77,61 2,73 86,28
37,46 3,37 8,78 0,25 71,55 2,74 86,39
37,50 3,39 8,79 0,25 77,65 2,78 86,35
37,51 3,39 8,79 0,25 77,53 2,79 86,36
37,52 3,37 8,79 0,27 77,81 2,75 86,36
37,53 3,38 8,79 0,25 77,54 2,74 86,36
37,51 3,38 8,79 0,26 77,33 2,75 86,34
37,51 3,39 8,79 0,27 71,57 2,76 86,48
37,50 3,39 8,80 0,26 71,55 2,74 86,34
37,51 3,39 8,79 0,26 77,48 2,75 86,31
Média 37,42 3,38 8,79 0,27 75,50 2,75 86,28
Variancia 0,009383 0,024593 0,000422 0,000417 2,201412 0,000272 0,012197

Desvio padrao 0,096864 0,156822 0,020536 0,020424 1,483716 0,016484 0,110441
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Tabela A.26: Tempos de execucdo para os benchmarks do pacote NAS utilizando o nucleo do
sistema operacional com algoritmo de aprendizado embutido (7}, = 500 millisegundos, E F;)

BT CG EP IS LU MG Sp
38,69 3,37 8,89 0,27 74,22 2,74 86,07
37,29 3,34 8,79 0,28 74,22 2,75 86,02
37,31 3,33 8,78 0,28 74,23 2,74 85,86
37,32 3,34 8,79 0,26 74,23 2,75 85,99
37,30 3,34 8,79 0,28 74,22 2,76 86,02
37,30 3,32 8,79 0,28 74,23 2,75 86,00
37,33 3,33 8,79 0,29 74,23 2,70 85,97
37,30 3,33 8,78 0,27 74,21 2,77 85,96
37,32 3,33 8,79 0,27 74,22 2,76 85,91
37,31 3,34 8,78 0,29 74,24 2,77 85,93
37,34 3,33 8,79 0,27 74,22 2,77 86,00
37,33 3,32 8,79 0,27 74,21 2,75 85,91
37,31 3,34 8,79 0,27 74,22 2,76 85,87
37,32 3,33 8,78 0,27 74,26 2,77 85,82
37,30 3,31 8,79 0,27 74,21 2,71 85,83
37,30 3,34 8,78 0,27 74,19 2,76 85,72
37,32 3,34 8,79 0,26 74,24 2,73 85,64
37,30 3,34 8,78 0,28 74,24 2,71 85,61
37,30 3,33 8,79 0,26 74,20 2,76 85,66
37,30 3,33 8,78 0,26 74,21 2,74 85,57
37,31 3,34 8,79 0,26 74,23 2,74 85,50
37,30 3,32 8,79 0,26 74,23 2,74 85,62
37,30 3,33 8,79 0,26 74,22 2,75 85,54
37,27 3,33 8,79 0,26 74,21 2,73 85,56
37,28 3,33 8,79 0,26 74,18 2,74 85,59
37,30 3,34 8,79 0,26 74,23 2,75 85,62
37,31 3,33 8,78 0,27 74,25 2,73 85,63
37,27 3,33 8,78 0,26 74,30 2,74 85,65
37,27 3,33 8,79 0,26 74,19 2,73 85,65
37,26 3,34 8,79 0,26 74,24 2,74 85,60

Meédia 37,35 3,33 8,79 0,27 74,22 2,74 85,78
Variancia 0,064529 0,000106 0,000376 0,000088 0,000515 0,000322 0,032910

Desvio padrao 0,254026 0,010283 0,019384 0,009371 0,022695 0,017953 0,181411
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Tabela A.27: Tempos de execucdo para os benchmarks do pacote NAS utilizando o nucleo do
sistema operacional com algoritmo de aprendizado embutido (7, = 1 segundo, F Pr)

BT CG EP IS LU MG SP
37,40 3,33 8,79 0,27 74,47 2,77 86,09
37,34 3,34 8,78 0,26 74,48 2,76 86,03
37,34 3,32 8,78 0,26 74,43 2,75 86,06
37,31 3,33 8,78 0,26 74,50 2,74 85,99
37,34 3,34 8,78 0,27 74,52 2,75 85,84
37,31 3,34 8,78 0,26 74,48 2,75 85,77
37,30 3,33 8,78 0,26 74,45 2,75 85,77
37,34 3,34 8,78 0,26 74,46 2,75 85,78
37,35 3,33 8,78 0,26 74,44 2,73 85,69
37,31 3,31 8,78 0,26 74,47 2,73 85,80
37,33 3,32 8,79 0,27 74,47 2,73 85,74
37,33 3,34 8,78 0,26 74,45 2,74 85,84
37,30 3,33 8,79 0,26 74,52 2,74 85,87
37,32 3,33 8,78 0,25 74,44 2,74 85,87
37,34 3,33 8,79 0,25 74,48 2,73 85,82
37,33 3,32 8,78 0,25 74,48 2,72 85,92
37,28 3,34 8,78 0,27 74,52 2,72 85,98
37,33 3,34 8,78 0,25 74,50 2,73 86,02
37,28 3,33 8,78 0,25 74,50 2,74 85,93
37,28 3,33 8,78 0,25 74,49 2,74 85,88
37,30 3,32 8,78 0,25 74,55 2,73 86,00
37,31 3,32 8,78 0,25 74,54 2,72 85,97
37,27 3,33 8,78 0,27 74,61 2,72 85,93
37,27 3,34 8,78 0,25 74,57 2,72 86,05
37,31 3,33 8,79 0,25 74,70 2,73 85,95
37,30 3,33 8,78 0,25 74,71 2,72 86,01
37,29 3,34 8,79 0,25 74,63 2,72 86,00
37,30 3,34 8,78 0,27 74,72 2,72 85,95
37,28 3,33 8,78 0,27 74,64 2,71 85,89
37,28 3,33 8,78 0,25 74,80 2,72 85,84
Meédia 37,31 3,33 8,78 0,26 74,53 2,73 8591
Varidncia 0,000839 0,000064 0,000017 0,000065 0,009301 0,000204 0,011000

Desvio padriao 0,028969 0,008030 0,004068 0,008052 0,096440 0,014288 0,104879
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Tabela A.28: Valores de slowdown para os benchmarks NAS considerando o nicleo ndo

instrumentado comparado ao nicleo com o algoritmo de classifica¢do (7,=250ms, E F)
Valor critico de T igual a 2.048 com 28 graus de liberdade

Benchmark BT CG EP IS LU MG SP
Niicleo ndo instrumentado 392.01 91.80 65.41 8.53 816.92 43.37 1070.72
Nucleo com algoritmo de classificagio ~ 414.60 95.26 67.45 9.37 875.51 44.67 1131.69
Estimativa da Variancia 1276885  0.03010  0.06032  0.46113 109.01523 0.16839 522.84154
Estimativa do erro 1.30480  0.06335 0.08968  0.24796  3.81253 0.14984 8.34938
Valor de T -17.31754 -54.65811 -22.68014 -3.36613 -15.36601 -8.64459  -7.30258
Teste de Hipdteses Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO
Slowdown 1.05764 1.03772 1.03110 1.09784 1.07171 1.02987 1.05695
Média do slowdown 1.05

Tabela A.29: Valores de slowdown para os benchmarks NAS considerando o nucleo ndo

instrumentado comparado ao nicleo com o algoritmo de classifica¢do (7,=500ms, £ F)
Valor critico de T igual a 2.048 com 28 graus de liberdade

Benchmark bt cg ep is lu mg sp
Nicleo nao instrumentado 392.01 91.80 65.41 8.53 816.92 43.37 1070.72
Nicleo com o algoritmo de classificacdo  406.64 93.71 67.25 9.37 856.86 44.42 1075.13
Estimativa da Variancia 14.07773  0.02603  0.05974  0.45951 169.51874 0.18041 1004.02657
Estimativa do erro 1.37005  0.05892  0.08925  0.24752  4.75421 0.15510  11.57023
Valor de T -10.67749 -32.55534 -20.59340 -3.38824  -8.40098  -6.76563  -0.38109
Teste de Hipdteses Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO  Aceita HO
Slowdown 1.03732 1.02089 1.02810 1.09830 1.04889 1.02419 1.00412
Média dos valores de slowdown 1.04

Tabela A.30: Valores de slowdown para os benchmarks NAS considerando o nucleo ndo

instrumentado comparado ao nicleo com o algoritmo de classifica¢do (7,=1 segundo, £ F)
Valor critico de T igual a 2.048 com 28 graus de liberdade

Benchmark bt cg ep is lu mg sp
Nicleo ndo instrumentado 392.01 91.80 65.41 8.53 816.92 43.37 1070.72
Nicleo com o algoritmo de classificagdo ~ 392.61 93.66 66.67 8.80 849.32 44.36 1072.45
Estimativa da Variancia 13.80006  0.02815 0.06535  0.55000 224.59863 0.17046  624.84501
Estimativa do erro 1.35647  0.06127  0.09335  0.27080  5.47234  0.15076  9.12758
Valorde T -0.44331 -30.49907 -13.48350 -1.00196 -591971 -6.54461  -0.18975
Teste de Hipdteses Aceita HO Rejeita HO Rejeita HO Aceita HO Rejeita HO Rejeita HO Aceita HO
Slowdown 1.00153 1.02036 1.01924  1.03180  1.03965 1.02275 1.00162

Meédia dos valores de slowdown 1.02
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Tabela A.31: Valores de slowdown para os benchmarks NAS considerando o nucleo ndo
instrumentado comparado ao nicleo com o algoritmo de classifica¢do (7,=250ms , £ P;)

Valor critico de Z igual a 1.96

Benchmark bt cg ep is lu mg sp
Nicleo ndo instrumentado 37.19 3.32 8.75 0.25 74.15 2.74 85.57
Nicleo com o algoritmo de classificagdio ART-2A 37.42 3.38 8.79 0.27 75.50 2.75 86.28
Estimativa do erro 0.01848 0.02865  0.00391 0.00376 ~ 0.27099  0.00376  0.02225
Valor de Z -12.89909 -2.10105 -12.15304 292381  -4.98151 -4.39324 -32.05271
Teste de Hipdteses Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO
Slowdown 1.00641 1.01813 1.00543 1.07795 1.01821 1.00604 1.00833
Média dos valores de slowdown 1.02007

Tabela A.32: Valores de slowdown para os benchmarks NAS considerando o nucleo nao
instrumentado comparado ao nicleo com o algoritmo de classificagcdo (7,=500ms , E'P;)

Benchmark bt cg ep is lu mg sp
Nicleo ndo instrumentado 37.19 3.32 8.75 0.25 74.15 2.74 85.57
Niicleo com o algoritmo de classificacdo 37.35 3.33 8.79 0.27 74.22 2.74 85.78
Estimativa do erro 0.04669  0.00215 0.00371 0.00178  0.00864  0.00398 0.03443
Valor de Z -3.49928  -6.30530 -12.09329 -10.06813 -8.44224  -2.30798  -5.99880
Teste de Hipdteses Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO
Slowdown 1.00439 1.00408 1.00513 1.07131 1.00098 1.00335 1.00241
Média do valores de slowdown 1.01309

Tabela A.33: Valores de slowdown para os benchmarks NAS considerando o nucleo ndo
instrumentado comparado ao nuicleo com o algoritmo de classifica¢do (7,=1 segundo , £ P;)

Benchmark bt cg ep is lu mg sp
Nicleo ndo instrumentado 37.19 3.32 8.75 0.25 74.15 2.74 85.57
Nicleo com o algoritmo de classificacio ART-2A 37.31 3.33 8.78 0.26 74.53 2.74 85.91
Estimativa do erro 0.00753 0.00180  0.00133 0.00155 0.01917  0.00394  0.02134
Valor de Z -16.86803 -6.23098 -27.38972 -4.66903 -19.95819 -0.21401 -15.86796
Teste de Hipdteses Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Rejeita HO Aceita HO Rejeita HO
Slowdown 1.00342 1.00337 1.00417 1.02877 1.00516  1.00031 1.00396

Meédia dos valores de slowdown 1.00702
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Tabela A.34: Tempos de resposta em microssegundos de 50 execucdes do algoritmo IBL para
diferentes tamanhos de base de experiéncias, entre 5 e 4096, considerando o £ P;

5 10 20 40 80 160 320 640 1024 2048 4096
1509 2029 4027 5723 10525 19370 45583 79015 129403 336488 538789
988 2260 2816 3856 12363 13581 30605 63009 101211 329205 697417
1235 1933 2564 4257 11816 18753 31003 61341 103543 326908 425878
919 1874 2580 3966 12551 17545 44995 89703 100224 209764 675855
918 1887 2607 6905 7558 18191 44668 89924 98422 332476 423584
1222 1424 2240 3792 10749 21143 45257 60334 99046 334548 426223
1217 1927 3318 6062 10621 19088 43832 62106 99126 209266 423996
1200 1417 3997 6092 11150 12905 45079 88397 99447 211463 660500
1216 1558 2239 5806 11299 12825 46198 90584 99132 223343 732230
919 1420 2240 3812 11090 18381 44524 60273 98912 224947 699602
1241 1425 2359 5818 7623 12830 45423 61313 98856 329653 688202
2135 2152 2231 3865 11568 20673 43916 60817 99364 212622 692487
934 1452 2242 3783 7527 13542 43488 60908 152688 321088 684497
909 2047 2227 5381 13378 12960 43642 59971 162508 323746 686178
921 2011 2259 5363 12005 17882 46102 61587 148942 316408 660496
914 1432 2229 5187 7884 18028 46814 97193 144343 325494 679357
918 1464 2231 5487 7509 13116 44073 96414 154914 209090 428247
1258 1424 2224 5950 7637 13134 45046 92771 98455 330021 705240
1238 1417 2268 6267 10515 14104 44083 61032 100933 325531 703409
920 1428 3405 5824 10563 17615 45048 91984 159568 209373 692352
929 1418 3390 5211 7752 12618 47285 92867 156928 208976 716668
909 1416 3624 5017 10646 17507 30889 93631 154452 209178 699308
910 1474 2241 5110 10660 12800 49380 96593 152383 369691 712202
924 1416 3391 5404 7526 12574 44182 92903 152827 327033 698477
912 1416 2517 6400 7622 12929 30208 60990 151167 325803 424442
913 1435 2237 5241 8862 12882 31224 91689 150646 220542 429580
1423 2082 3109 5360 7615 13554 44805 90853 98847 217868 688226
920 2111 3087 4201 7710 12700 44112 88281 158011 329019 425253
913 2068 3039 5173 10530 12788 32004 95906 150715 336693 423394
920 1431 3215 5390 7780 12649 30868 99492 106116 210838 424236
1320 2073 3388 5367 7784 18774 45930 61173 99060 322008 697257
1282 1439 3388 5268 10622 18711 46770 87650 153013 323068 682336
1281 1445 3285 5299 7769 12776 42323 91441 154771 208681 423360
1156 1979 3761 3786 11301 13833 42813 94384 150237 330716 426207
1338 1974 2965 5289 11871 12715 30764 87251 149920 334239 691417
926 1886 3049 5270 11957 12757 31169 90214 163314 323487 429112
910 1937 3227 5650 8339 13024 47180 89011 151023 319519 686761
1232 2060 3021 5640 7646 17772 45878 90334 154219 331837 687100
1215 2102 2994 5580 11320 12971 30908 91565 99393 352066 426048
1211 2008 3113 3783 10587 18347 30892 60951 159132 344112 423835
1510 1892 2409 6060 10956 12834 44001 93358 159314 357590 425964
1296 1928 3006 4047 11915 13470 45181 91376 162001 345691 684591
1240 1955 3151 6147 11380 13917 31198 86964 99324 342736 676812
1196 1980 3144 6881 7540 17833 30475 89191 102861 322086 702393
1201 1836 3072 3924 7577 17792 30430 88495 102941 208732 425560
1188 1864 3048 3801 10540 12662 31206 88691 155379 332563 426175
1238 1963 2240 3898 7517 12591 44141 60100 161169 325885 425721
1558 1573 3040 5416 11238 12592 30788 94075 156863 329507 423542

Meédia 1140,22 1759,82 2873,86 5134,92 9787,8 14998,96 40008,98 82373,9 131358,04 296236,48 57173232
Desvio padrao 238,09 282,87 51598 88048 1861,75 2757,76 6906,29 14454,64 27149,48 55950,10 132951,69
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Tabela A.35: Resultados para a carga de trabalho SDSC95, parametro ¢ varidvel

Grupo Vizinhanca  Amostras Soma Média Variancia
A k=5 70 40,17277 0,57389  0,01168
B k=10 70 41,10538 0,58721  0,01276
C k=25 70 43,44031 0,62057  0,01143
D k=50 70 45,48097 0,64972  0,01210

Tabela A.36: Tabela ANOVA para a carga de trabalho SDSC95, parametro ¢ varidvel

Fonte de Variacdo | Soma dos quadrados G.l.  Variancia Estimada RazidoF  Valor critico de F
Entre os grupos 0, 24459 3 0,08153 6,79512 2,63731
Dentro dos grupos 3,31156 276 0,01200

Totais 3,55615 279

Tabela A.37: Teste de Tukey para a carga de trabalho SDSC95, pardmetro ¢ varidvel

Grupos Diferenca entre médias  Teste de hipéteses

AB 0,01332 Aceita HO
AC 0, 04668 Aceita HO
AD 0,07583 Rejeita HO
B,C 0,03336 Aceita HO
B.D 0,06251 Aceita HO
CD 0,02915 Aceita HO

Tabela A.38: Resultados do algoritmo IBL para a carga de trabalho SDSC96, parametro ¢ varidvel

Grupo Vizinhanca  Amostras Soma Meédia Varidncia
A k=5 60 32,76557  0,54609  0,01333
B k=10 60 32,51274  0,54188 0,01445
C k=25 60 33,64597  0,56077  0,01515
D k=50 60 35,25265 0, 58754 0,01443

Tabela A.39: Tabela ANOVA para a carga de trabalho SDSC96, pardmetro ¢ varidvel

Fonte de Variacio | Soma dos quadrados G.l.  Varidncia Estimada RazdoF  Valor critico de F
Entre os grupos 0,07666 3 0, 02555 1,78199 2,64285
Dentro dos grupos 3, 38401 236 0,01434

Totais 3,46066 239

Tabela A.40: Resultados do algoritmo IBL para a carga de trabalho SDSC2000, parametro ¢
variavel

Grupo Vizinhanca  Amostras Soma Média Variancia
A k=5 60 40,17280  0,66955 0,03271
B k=10 60 41,25580 0,68760  0,03254
C k=25 60 43,27967  0,72133  0,02655
D k =50 60 43,61299  0,72688  0,02920

Tabela A.41: Tabela ANOVA para a carga de trabalho SDSC2000, pardmetro ¢ varidvel

Fonte de Variacio | Soma dos quadrados G.. Varidncia Estimada RazidoF  Valor critico de F
Entre os grupos 0,13510 3 0, 04503 1,48878 2,64285
Dentro dos grupos 7,13861 236 0,03025

Totais 7,27371 239

Tabela A.42: Resultados do algoritmo IBL para a carga de trabalho CTC, parametro ¢ varidvel

Grupo Vizinhanca Amostras Soma Meédia Variancia
A k=5 60 32,78171  0,54636  0,01730
B k=10 60 34,96838 0,58281  0,01855
C k=25 60 38,35085 0,63918  0,02018
D k=50 60 41,08342 0,68472  0,02293
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Tabela A.43: Tabela ANOVA para a carga de trabalho CTC, parametro ¢ varidvel

Fonte de Variacdo | Soma dos quadrados G.. Varidncia Estimada Razao F Valor critico de F
Entre os grupos 0,67090 3 0, 22363 11,33010 2,64285
Dentro dos grupos 4,65819 236 0,01974

Totais 5, 32909 239

Tabela A.44: Teste de Tukey para a carga de trabalho CTC, parametro ¢ varidvel

Grupos  Diferenca entre médias  Teste de hipéteses
AB 0,03644 Aceita HO
AC 0,09282 Aceita HO
AD 0, 13836 Rejeita HO
B,C 0,05637 Aceita HO
B,D 0,10192 Aceita HO
CD 0,04554 Aceita HO

Tabela A.45: Resultados do algoritmo IBL para a carga de trabalho LANL, parametro ¢ varidvel

Grupo Vizinhanca  Amostras Soma Média Variancia
A k=5 60 22,97710  0,38295 0,04032
B k=10 60 22,61380 0,37690  0,04019
C k=25 60 23,08317 0,38472  0,04175
D k = 50 60 23,90414 0,39840  0,04611

Tabela A.46: Tabela ANOVA para a carga de trabalho LANL, pardmetro ¢ varidvel

Fonte de Variacio | Soma dos quadrados G.l.  Varidncia Estimada RazdoF  Valor critico de F
Entre os grupos 0,01484 3 0,00495 0,11752 2,64285
Dentro dos grupos 9,93439 236 0, 04209

Totais 9,94923 239

Tabela A.47: Teste Z entre os melhores resultados do algoritmo IBL com valor de ¢ fixo e

varidvel (valor critico de Z igual a 1, 96)

Carga de trabalho SDSC95 SDSC96
t fixo varidvel fixo variavel
Média 0,57456  0,57390  0,54370  0,54609
Variancia 0,01132  0,01169 0,01364 0,01333
Erro 0,01813 0,02120
Valor de Z 0,03669 -0,11288
Hipdteses Aceita HO Aceita HO

SDSC2000
fixo varidvel
0,50057  0,66955
0,02558  0,03271

0,03117

-5,42163

Rejeita HO

CTC
variavel
0,50451  0,54636
0,01670  0,01730
0,02380
-1,75817
Aceita HO

fixo

LANL
varidvel

0,38049  0,38295

0,03957  0,04032
0,03649
-0,06752
Aceita HO

fixo
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Tabela A.48: Resultados algoritmo IBL para a carga de trabalho CTC original

Grupo Parametros IBL Tamanho Soma Média Variancia
A (t? =0,125,k = 5) 60 29,17000 0,48617 0,01185
B (t? = 0,125, k = 10) 60 29,73422 0,49557 0,01155
C (t? = 0,125, k = 25) 60 30,65495 0,51092 0,01211
D (t%? = 0,125, k = 50) 60 31,55257 0,52588 0,01126
E (2 = 0,250, k = 5) 60 30,13336 0,50222 0,01255
F (t? = 0,250, k = 10) 60 31,45166 0,52419 0,01232
G (t% = 0,250, k = 25) 60 33,56833 0,55947 0,01363
H t? = 0,250, k = 50) 60 35,69059 0,59484 0,01277
I (t2 = 0,500, k = 5) 60 31,28335 0,52139 0,01289
J (2 = 0,500, k = 10) 60 33,43827 0,55730 0,01284
K (t? = 0,500, k = 25) 60 36,69788 0,61163 0,01576
L (t% = 0,500, k = 50) 60 39,25049 0,65417 0,01447
M (t? = 1,000, k = 5) 60 31,57656 0,52628 0,01300
N (t? = 1,000, k = 10) 60 33,77997 0,56300 0,01279
(e} (% = 1,000, k = 25) 60 36,90245 0,61504 0,01433
P (t? = 1,000, k = 50) 60 39,72404 0,66207 0,01468
Q (t2 = 2,000, k = 5) 60 31,65282 0,52755 0,01287
R (2 = 2,000, k = 10) 60 33,94509 0,56575 0,01277
S (% = 2,000, k = 25) 60 37,11590 0,61860 0,01440
T (t% = 2,000, k = 50) 60 39,93745 0,66562 0,01478

Tabela A.49: Tabela ANOVA dos resultados IBL carga de trabalho CTC original

Fonte de Variacio | Soma dos quadrados G.l.  Varidncia Estimada RazdoF  Valor critico de F
Entre os grupos 3,71576 19 0,19557 14,83687 1,59534
Dentro dos grupos 15,55370 1180 0,01318

Totais 19,26946 1199

Tabela A.50: Teste Estendido de Tukey carga de trabalho CTC original
valor critico igual a 0, 08
A[B|[C|D|JE|JF[G|[H|I|J|[K[L|[M|[NJOJPJQ[R]S
B 0,01
C [0,02]0,02
D [ 0,04 0,03 | 0,01
E [0,02[0,01]0,01]0,02
F [0,04]0,03]0,01 0,00 | 0,02
G 0,07 0,06 0,05 0,03 | 0,06 | 0,04
H [ 0,11]0,10 | 0,08 [ 0,07 | 0,09 0,07 | 0,04
T [0,04]0,03]0,01]0,000,02[0,00 | 0,04]0,07
7 [0,07 0,06 [0,05]0,03]0,06 | 0,03 0,00 | 0,04 | 0,04
K [ 0,13]0,12]0,10 [ 0,09 [ 0,11 | 0,09 | 0,05 | 0,02 | 0,09 | 0,05
L [0,17]0,16 | 0,14 0,13 | 0,15 | 0,13 0,09 | 0,06 | 0,13 | 0,10 | 0,04
M [ 0,04 [ 0,03 0,02 0,00 0,02 [0,00 [ 0,03 [ 0,07 0,00 [ 0,03 [ 0,09 | 0,13
N [0,08 0,07 | 0,05 | 0,04 0,06 | 0,04 0,00 | 0,03 | 0,04 | 0,01 | 0,05 | 0,09 | 0,04
0 [0,13[0,12 0,10 0,09 [ 0,11 0,09 [ 0,06 | 0,02 [ 0,09 | 0,06 | 0,00 | 0,04 | 0,09 [0,05
P [0,18]0,17 | 0,15 0,14 | 0,16 | 0,14] 0,10 | 0,07 | 0,14 | 0,10 | 0,05 | 0,01 | 0,14 | 0,10 | 0,05
Q [0,04 0,03 [0,02]0,00 0,03 0,00 | 0,03 | 0,07 0,01 0,03 0,08 0,13 | 0,00 | 0,04]0,09 [ 0,13
R 0,08 0,07 | 0,05 0,04]0,06 | 0,04 | 0,01 | 0,03 | 0,04]0,01 | 0,05 | 0,09 | 0,04 0,00 | 0,05 0,10 | 0,04
S [0,13]0,12]0,110,09 | 0,12]0,09 0,06 | 0,02 0,10 [ 0,06 | 0,01 | 0,04 0,09 | 0,06 [ 0,00 | 0,04 0,09 | 0,05
T [0,18 0,17 0,15 | 0,14 | 0,16 | 0,14 | 0,11 0,07 | 0,14 | 0,11 | 0,05 | 0,01 | 0,14 0,10 | 0,05 | 0,00 | 0,14 | 0,10 | 0,05
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Tabela A.51: Resultados das simulacdes para a carga de trabalho SDSC95

Carga de trabalho Resultados Valores de Z (valor critico igual a 1, 96)
Média do slowdown Variéncia FCFS BACKFILL-IBL BACKFILL-REAL
FCFS 1486,87086 28107429,10821
BACKFILL-IBL 329, 58778 2530329,02843 56,79
BACKFILL-REAL 88, 66486 422096,17843 71,10 38,08

Tabela A.52: Resultados das simulacOes para a carga de trabalho SDSC96

Carga de trabalho Resultados Valores de Z (valor critico igual a 1, 96)
Tamanho Média do slowdown Varidncia FCFS BACKFILL-IBL BACKFILL-REAL
FCFS 683,02303 5802028,05517
BACKFILL-IBL  263,14074 1450149,62903 30,18
BACKFILL-REAL  32,00007 52913,81736 52,08 36,49

Tabela A.53: Resultados das simulacdes para a carga de trabalho SDSC2000

Carga de trabalho Resultados Valores de Z (valor critico igual a 1, 96)
Média do slowdown Variancia FCFS BACKFILL-REAL BACKFILL-IBL BACKFILL-USER
FCFS 360,40112 1363276,05506
BACKFILL-REAL 17,08574 7808,70334 63,51
BACKFILL-IBL 25,55488 39875,92087 61,23 8,40

BACKFILL-USER 33,12894 26054,67244 60,14 18,88 6,38
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Tabela A.54: Resultados das simulacdes para a carga de trabalho CTC

Carga de trabalho Resultados Valores de Z (valor critico igual a 1, 96)

Média do slowdown  Varidancia FCFS BACKFILL-REAL BACKFILL-IBL BACKFILL-USER

FCFS 6,97080 1374,1089
BACKFILL-REAL 1,18091 7,44398 34,52
BACKFILL-IBL 4,11192 674,70661 14,00 24,87
BACKFILL-USER 4,46870 797,99260 11,90 25,67 2,06

Tabela A.55: Resultados das simulac¢des para a carga de trabalho LANL

Carga de trabalho Resultados Valores de Z (valor critico igual a 1, 96)

Média do slowdown Variancia FCFS BACKFILL-REAL BACKFILL-IBL BACKFILL-USER

FCFS 127,53374 290912,07703
BACKFILL-REAL 36,73441 24439,61963 68,62
BACKFILL-IBL 80,00116 120982,9609 31,43 48,15

BACKFILL-USER 108,79511 202557,80978 11,32 64,1921,48
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