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"Tudo tem o seu tempo determinado, e hd
tempo para todo propdsito debaixo do céu:
Hd tempo de nascer e tempo de morrer;
Tempo de plantar e tempo de arrancar o que
se plantou;

Tempo de matar e tempo de curar; tempo

de derribar e tempo de edificar;

Tempo de chorar e tempo de rir; tempo de
prantear e tempo de saltar;

Tempo de espalhar pedras e tempo de a-
juntar pedras; tempo de abracar e tempo de
afastar-se de abracar;

Tempo de buscar e tempo de perder;

Tempo de guardar e tempo de deitar fora;
Tempo de rasgar e tempo de coser; tempo

de estar calado e tempo de falar;

Tempo de amar e tempo de aborrecer;

Tempo de guerra e tempo de paz.”

(Eclesiastes, 3:1-8)




Vi

A Deus, que esta no controle de tudo.

A Ricardo, que me transmite amor em todos os

momentos.

A Daniela, que é pura ternura e carinho.

A Marcelo, que adoca os meus dias.

A Gabriel, que alegra a minha vida.

A Walfredo, que me fez ultrapassar meus limites.




Vii

Agradecimentos

Agradeco a Dataprev, na pessoa de Rdmulo, que me proporcionou a oportu-
nidade de chegar até aqui através do Programa de Incentivo a Pés-graduacdo. A
Mauro, pela paciéncia e bom humor para entender minha auséncia. A Jalio César
por estar sempre disposto a esclarecer minhas dividas, mesmo as mais triviais. E
também a Equipe de Operacdes, especialmente aqueles que sempre me fizeram

sentir parte dela, ainda que distante fisicamente.

Agradeco a Aninha que facilita a vida de todos nds, alunos. Ao corpo de pro-
fessores da COPIN, pela dedicacdo e empenho em nos tornar Mestres. Ao professor
Fubica que me fez passar pela prova da peneira e perceber que podia ir adiante. Ao
professor Antdnio Berto que, no momento mais dificil, ampliou 0 meu conceito so-

bre verdade.

Agradeco aos meus filhos Daniela, Marcelo e Gabriel por aceitarem os mo-
mentos em que eu “vivia” no computador, embora sem compreender bem o por-
qué. Especialmente a Ricardo por nunca reclamar, por me incentivar, por acreditar
em mim, por me amar muito e por ser um companheirdo, sempre. Aos meus pais
pela educacio que me proporcionaram. A vovo, pela acolhida carinhosa nas minhas

idas e vindas.

Finalmente, agradeco a Walfredo pela paciéncia de esperar que eu enxergas-
se as conclusdes que ele ja vira anos-luz adiante. Por me incentivar. Por nunca for-
car demais. Por ser tdo ocupado, mas ter sempre tempo disponivel. Por ter o dom
de ensinar todo o tempo, até no cafezinho. Por ser amigo. E por me fazer acreditar

que ndo h& limites, embora as vezes pareca impossivel ir além.




viii

Indice

AGradeCimentos c.cccceereieiinireirensisicairessessessscssssssessessssssssssssesssssssssse vii
INAICE couvuinininiaierenereenircececeresscscsssssesscessssssssssssssssscsssssssssssssssssssssssass viii
Lista de FiQUIas ..ccceeiiiieieceiarnnncicrcrececececacesssssssesececsssssssssssssesesssssssssns b'¢
Lista de Tabelas...ccccciiiiiieiriinnnirecacrcecscrecscsecscssssscsessssesssssssssssssssses xi
Lista de Tabelas ...ccccciiiiiiieiarereiacecicrcececececssscscscscecesssssssssssssesssssssans xi
s PN § 5 U 06 13 U T 0 RN 1
11 SUMArio da DiSSErtaCAO .....ceevuriiiiiieiiiie ettt 3
12, EStrutura da DiSSErtaga0. .....ccoiuiiieiiiiiiiee ittt 4
2.  SupercomputadoOres ..cccceeeeeerecececececasssscscssececssssssssssssesesessssssses 5
2.1 Processamento Paralelo ... 6
2.2. Supercomputadores Paralelos ........ccvvvviieeeiiiiiiiiece e 10
3. PerfOrTANCE...ccececieiecieieceececeececerceccscescsceccscescscescscessssessscsssssesene 11
3.1 Medindo PerformMancCe ........ooueiiiiiiiiiiiiieeee et 1
3.2 WOTKIOAA..............ccoveeieiee e 13
3.3, ESCAONAAOIES ..eiieiiiiiieeeie et 15
Conservative BACKfIllING..............cccoooiiiiiiiiiiie e 17
EQSY BACKSIIIING .........cceeeeieiieie et 18
I S V-1 4 o= TSRO PPOPPPRTRPRRS 19
Turn-around time (tt) MEI0.........cciviiiiiiiiee e 19
Slowdown MEAI0.........viiii i e 21
Bounded slowdown MEAIO ..........cocuviiiiie it 22
Per-processor bounded slowdown MEdi0..............cceeeviiieiiiee e, 22
Média geomeétrica do turn-around time..................ccccouveeeeiiinee i 23
TRIOUGRDUL ...t e 24

(] 4 4= Yo% Lo TSRS 24

4. Performance RelatiVa ...ccceeeieeieieceececeececeececeacecescocscecescecescscescns 25
4.1 DEFINIGAD ..evviiiiiiiie ettt 25

4.2. Easy x Conservative Backfilling ................c.ccccoouiiiiiiiiiiiniiiciic e, 27




SIMUIAGAD ..ot e e e e e e e e e s s eaeeeaeaaans 28
WOTKIOAAS ...t 28
4.3, MELricas TradiCiONaiS. ....uiiiirieeeiiiiiiee sttt e s e e e e e e e 29
4.4, Performance RelatiVa........ccoviiiiiiiiiiiiiiiii e 30
4.5. Analisando as Caracteristicas doS Programas........cccccccveeeeeiiiiiiininnneeeeenn, 33
NUMEro de ProcesSAUOIES (T1) ....eeeiurieiiiieeiiiee it ettt 33
Tempo reqUISIEAAO (177) ooei oo 36
Area reqUIsitada (£ X 71) .....cvcveeieeeeeiee ettt 38
TemMPO A€ EXECUGHD (1) ....uvveeeeeiiiiieee ittt 41
Area de eXECUGAD (€ X 1) ..vovvivieieeieee ettt 43
4.6, CONCIUSAD ...t e e e e e e e e e e 45
5 Escalonamento e Moldabilidade .....cccccceveieiiieincncececenacecncececees 48
TN Y L PSP P PPPRRPPR 49
5.2, SAS X QA 1t 53
Y11 - U o L RSP PPEPR 54
5.3. Avaliacdo de PerformancCe.......ccccoooiiiiiiiiie e 55
Programa target em workload eStAtiCa............ccccvviiiiiiiii i 57
Programa target em workload em tempo de SUbmMiSSa0..........cccvevvveeerneenn, 60
Programa target em workload em tempo de eXeCUGAOD .......ccuevvererirerieeannnnnn. 62
QuUAaNdo todoS USAM SA ..o 65
5.4, CONCIUSED ..ooiiiiiiie e 70
0.  CONCIUSOES. .ccutieieieieeecereecercncercncescacescscescscescscessscesssssssssessscessnce 73

Referéncias BiblIOgrafiCas....ccccceeiieieieieiacecasicrcccecececasssasasscsecececececaes 79




Lista de Figuras

Figura 1 — MultiproceSSAAOT [12]..........oouevuuiieiiiieeiiieeiiieeeieeeeieeseieessseeessaeeesseeenns 7
FIGUIA 2 — MPP [12]...uuoeieeieeeeeeeeeee ettt ettt setae e s e ate e s s s abae e e s sassaeesesssvnaassnnnns 8
FIGUTA 3 = INOWII2] ..ottt ettt ettt e s e e s e vae e e s s ava e e e s sasaaeesessssnaaesennns 8
Figura 4 - Grid Computacional [12].........ccccoecueeeeiiiiiniieeniieeeeieeeeeeessaeeesreeessaeeeens 9
Figura 5 - Forma ou 4rea de Um Programa ................eeceeeseeeseeenseeenneesseessseessseennne 10
Figura 6 - Lista de alocacdo apos a submissao de cinco requests [9] .................... 17

Figura 7 - Lista de alocacdo apos o backfilling iniciado por A terminar no time=2

LD e ————————————————————————————————————————————————————_—_———————————_————_. 18
Figura 8 - Lista de alocacdo antes do Easy backfilling.............c.c.cccceeveeeveenucnnne 18
Figura 9 - Lista de alocagdo apos o Easy backfilling ..............c.ceoecveeecvveeeecueennnnnen. 19
Figura 10 — Exemplo de Performance Relativd...............cccoueeeeveeeecrveeecveeescreeennnen. 26
Figura 11 - Performance relativa CTC ...........c.ueeeueeeeeueeeeiieeeiieeecieeeecsreesssneesenneens 30
Figura 12 - Performance relativa KTH ..............cooccuieeiieeeiieeeiiieeeieeeesieessseeennnens 31
Figura 13 - Performance relativa SDSC..............ccccouuieviieiiensiinieieieeeeeeseeeaeeeane 32
Figura 14 - Performance relativa SYNT ............ooucoeeeecieeecieeeeieeeeciveeecveeesveeesvnens 32
Figura 15 - Performance relativa das quatro workloads por n................cccueeun..... 34
Figura 16 - Performance relativa das quatro workloads por tr..............ccccuueeun.... 36
Figura 17 - Performance relativa das quatro workloads por tr xn...................... 39
Figura 18 - Performance relativa das quatro workloads por te...................c......... 41
Figura 19 - Performance relativa das quatro workloads por te xn...................... 44
Figura 20 - Moldabilidade dos programas paralelos [14].............ccccevveeeveennueens 48
Figura 21 - Seleg¢do dos requests pelos USUATTOS [Q] ......c.ceeveeeveeinneeeniiinneensiensieenns 49
Figura 22 - SA selecionando 0 1eqUEeST [Q] .........cccoueeeeueeeecieeeiieeeeieeeecireeecreeeeeveens 50
Figura 23 - SA decidindo no momento do inicio do programd .................ccc.eee.... 52
Figura 24 - Performance relativa - workload esStatica ...............ccccueeeevveeeecrveennnnen. 57
Figura 25 - Performance relativa — workload em tempo de submissdo............... 60
Figura 26 - Performance relativa — workload em tempo de execucdo ................. 63
Figura 27 - Performance relativd - SAs /SAi.......occueeeecueeeceeeeeiieeeciieeecveeesesseesanens 67

Figura 28 - Performance relativa speed-up [inear .............cccoceeeeeveeeecveeecneeecnnenn. 69




Xi

Lista de Tabelas

Tabela 1 - Média aritmética do turn-around time...............cceeeeevuveeeeeccrveeeeecineeenn. 20
Tabela 2 - Calculo do SIOWAOWN............cccccuviieeiieeeiieeecieeeeiee e vae e 21
Tabela 3 - Slowdown de programas MUILO CUTTOS ..........ccccueeeecuveeecveeeeireeesireeeennens 21
Tabela 4 - Descri¢do das WOTKIOAS ............c.cooceeeveenieinsieiiieeniieieeeeeeeeeeeae 28
Tabela 5 — Easy x Conservative backfilling com métricas tradicionais ................ 29
Tabela 6 - SUMATTIO POT T CTC.......uueeeeeeiieiieeeiieeeiieeecte et ssee s ae s ssbe e e ssaeesaneas 34
Tabela 7 - SUMATTIO POT T KTH ........ccoccueeieiieieeiieiniiieeeiieessieessieessseessssseessssesssseens 34
Tabela 8 - SUMATIO POT TESDSC .......ccuveeeeciieeciieeeieeeecteeeeveeeevee e e sre e eareeesbaeesaaeas 35
Tabela 9 -SumArio POT ML SYINT ........cccueeeecieeeeiieeeieeeecteeeereeeereeeesreeessraeeessaeesseeas 35
Tabela 10 - SUMATIO POT 11 CTC .......eoueeeiieiieiieeiteeiteeteeeeeete ettt saee e 36
Tabela 11 - SUMATTIO POT 11 KTH .....cccuueeieeiiieiieeeiieeecieeeeieeseieessseessseseesssseessseeas 37
Tabela 12 - SUMATTO POT 7 SDSC ......c..uuvveeiiieecrieeecieeeecteeeeteeeevee e eee e saeeesvaeesaaeas 37
Tabela 13 - SUMATIO POT 11 SYNT ....cccuvveeeeiieeeeieeeieeeecieeeeveeeeteeeeeaeeeseseessseeessneas 37
Tabela 14 — Sumario por area requisitada CTC.............cocevueeeeereeeeceeeecreeeeirreeennens 39
Tabela 15 — Sumario por area requisitada KTH ...........ccccoeveeveeeeneieneenseenieenaenns 39
Tabela 16 — Sumario por area requisitada SDSC..............cocoeevveeeveeeseenseenseeennnen. 40
Tabela 17 — Sumario por area requiSitada SYNT...........ccceceeeeceeeecireeeeireeeeveeennns 40
Tabela 18 - SUMATTIO POT 18 CTC ......uccueeeeeeieeeceeeeeieeeecteeeeveeeeveeeseeeesraeessvaeesaneas 42
Tabela 19 - SUMATIO POT 1@ KTH.............coeeeueieeiieeeiieeeieeeeieeesieeseseesssaseesssseessseens 42
Tabela 20 - SUMATTIO POT 1€ SDSC.........uooveieiiiaiiieiiieieeeieeeee ettt et eee e 42
Tabela 21 - SUMATTIO POT 1@ SYINT .....c..ueiiiiriieiieeiteeieeete et ettt saee e 42
Tabela 22 - SUMATTIO POT te XN KTH .......c..uueeeeeeeeecreeeerieeeiieeecieeeeaeeessareeessaeeennns 44
Tabela 23 - SUMATTIO POT te XN KTH .......c..uueeeeeeeeeciieeecieeeeieeeecieeeeaeeesaneeessseeenenes 44
Tabela 24 - SUMATTIO POT 1€ XTUSDSC.....ccuuueieeiiieeiieeeieeeiee et ete e sre e sveeesaeees 45
Tabela 25 - SUMATTO POT @ XTUSYINT ....ccoccuviieeiieeeiieeeieeeeree et ere e ssre e sve e saeees 45
Tabela 26 - Workloads de referéncia para o modelo de carga [14] ....................... 53
Tabela 27 - Quantidade de experimentos por supercomputador ........................... 54
Tabela 28 - Cendrios simulados COMMUSA .........uuueeeeeeiiieeeeieieeeeeeeeeeeeeeiirereeeeeeeeeenans 55
Tabela 29 - Sumario de SAs em workload eStALICA. .............eeeeeeeeeeeeeecvvireeeeeeeeeeeennn, 58

Tabela 30 - Sumario de SA; em workload estAticd................ccceeuveeeeeccveeeeeccrreeannns 58




Tabela 31 — Métricas para workload eStALICA ............ccueeeeeueerecueeieciieeesieeerieeenaeens 59
Tabela 32 - Sumario de SAs em workload em tempo de submissao....................... 61
Tabela 33 - Sumario de SA; em workload em tempo de submissao........................ 61
Tabela 34 — Métricas para workload em tempo de submissdo..............c.cceueeuueen. 62
Tabela 35 - Sumario de SAs em workload em tempo de execucdo......................... 64
Tabela 36 - Sumario de SA;em workload em tempo de execucgao ......................... 64
Tabela 37 — Métricas para workload em tempo de execucao..............cueeevveennnee. 65
Tabela 38 - Média geométrica para moldabilidade com SAse SAi........................ 66
Tabela 39 - Sumdario da performance relativa - SAs/SAi....c.coecueeeeeeveeeseensueennnen. 66
Tabela 40 - Média geométrica com speed-up linear ..............cecceeeeeeeveenseensueennnen. 68
Tabela 41 - Sumario da performance relativa para speed-up linear.................... 69
Tabela 42 - Dilema dO PriSIONEIT0...........cccuveeeeeueeeeirreeeireeeeieeeeiereeeeeeeesseeessseeesssees 71

Tabela 43 - Dilema do prisioneiro pard SAs € SAi .......cueeeeueeeeceeeeciieessiseeesireeessnnens 71




Capitulo I

1.Introducao

O poder computacional oferecido pelo processamento paralelo estd cada vez
mais acessivel aos usuarios de computadores. Através das plataformas de proces-
samento existentes hoje e de muitas outras em desenvolvimento, j& é possivel cons-
truir um supercomputador paralelo a partir de um conjunto de maquinas, a exem-
plo do que acontece com Beowulf [47]. Entretanto, se vocé ndo pode construir o
seu proprio supercomputador, existe a alternativa de utilizar a computacdo em
Grid [16], uma plataforma que prové meios para que um usuario possa utilizar re-
cursos computacionais distribuidos pelo mundo.

Na verdade, para cada classe de aplicagfes paralelas existe uma plataforma
que melhor se adequa as suas caracteristicas. Entre as principais plataformas de
processamento paralelo estdo os supercomputadores paralelos de memoria distri-
buida, também conhecidos por MPPs (Processadores Massivamente Paralelos).
Estes supercomputadores sdo formados por um conjunto de nos (processador e
memoria) independentes, interconectados por redes dedicadas e muito rapidas
[12]. Possuem a caracteristica de ter um escalonador central que controla os pro-
gramas a serem processados a partir de uma fila de execucéo. E sobre esta classe de
supercomputadores que estaremos tratando neste trabalho, os quais vamos chamar
de supercomputadores paralelos.

Os supercomputadores paralelos surgiram para atender a crescente deman-
da por capacidade de processamento. As aplicacdes se tornaram muito complexas e
volumosas, conseqlientemente consumindo um tempo muito grande para a obten-
cao de resultados. Em um ambiente onde aplicaces demoram dias, semanas e até
anos para serem processadas, como € o caso do mapeamento do genoma humano
ou das simulacgdes climaticas da terra, a diferenca de performance pode ser crucial.
Para uma aplicacdo que é executada em uma hora, esta diferenca de performance
pode até ndo ser percebida. Porém, em um processamento que demora um ano,

uma melhoria de performance de 50% antecipa o resultado em 6 meses.
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A questdo é: como melhorar a performance dos supercomputadores parale-
los? A performance destes supercomputadores € afetada por diversos fatores carac-
teristicos ao seu ambiente. H& 0 método de gerenciamento da fila de execucéo, co-
nhecido como algoritmo de escalonamento, que procura otimizar a maneira que 0S
programas serdo alocados para processamento [25]. Outro fator, a carga de traba-
Iho, conhecida como workload, possui caracteristicas que influenciam diretamente
0 comportamento do sistema, tais como a distribuicdo dos tempos de execucdo e a
qualidade dos pedidos de submissdo dos programas que a compdem, entre outras
[22] [36]. E, surpreendentemente, tém sido comprovado que a métrica utilizada
para representar o desempenho do sistema também pode influenciar nos resulta-
dos da avaliagdo de performance [20] [21] [42]!

Com a finalidade de otimizar a performance das aplicacfes submetidas a es-
tes supercomputadores, foi desenvolvido SA, um escalonador de aplicacGes. SA
trabalha a partir de alternativas de submissdo de um programa fornecidas pelo u-
suario, realizando uma projecao da execucdo e assim escolhendo a melhor alterna-
tiva de submissédo. Estes programas que podem ser submetidos de diversas manei-
ras sdo conhecidos como programas moldéaveis. SA efetivamente melhora a per-
formance dos programas moldaveis [9].

O objetivo do nosso trabalho é estudar alguns aspectos das interacdes entre
os fatores que afetam a performance dos supercomputadores paralelos. Com rela-
cdo a metrica de performance, analisamos aquelas que sdo mais usadas atualmente
e propomos uma meétrica que interfira menos no processo de avaliacdo, que seja
pouco tendenciosa e que traga mais informacdes sobre a relacdo sistema x
workload. Esta métrica é chamada de Performance Relativa [41]. Com relacdo ao
método de escalonamento, realizamos um estudo sobre o uso do escalonador de
aplicacdo SA. SA tem o objetivo de melhorar a performance da aplicacdo que esca-
lona, e efetivamente alcanca este objetivo [9]. Mais do que isso, como comporta-
mento agregado consequente do uso de multiplas instancias de SA, o préprio sis-
tema tem sua performance melhorada em algumas situacdes [11]. SA escolhe a me-
Ihor alternativa de escalonamento no momento da submissao. Avaliamos a possibi-
lidade de SA atuar novamente no momento do inicio da execugdo, com a expectati-

va de melhorar ainda mais a performance do programa. Tanto para a métrica como
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para o método de escalonamento, realizamos experimentos e apresentamos 0s re-

sultados obtidos.

1.1. Sumario da Dissertacao

Nés mostramos nesta dissertagdo como a métrica de performance e 0 méto-
do de escalonamento podem influenciar no desempenho dos supercomputadores
paralelos.

Apesar do resultado da avaliacdo de performance aparentemente depender
apenas do escalonador e da carga de dados sendo processada, ha casos na literatura
que mostram a influéncia de outro fator: a métrica [20] [21] [25] [42]. Baseados
nestes conflitos de resultados aparentemente gerados pelas métricas, realizamos
um experimento pratico que constata que a métrica utilizada pode alterar o resul-
tado da avaliacdo de performance. A fim de esclarecer melhor esta questdo, propo-
mos uma métrica, Performance Relativa, que procura minimizar o efeito da
métrica sobre a avaliacdo de performance [41]. Isto é possivel porque Performance
Relativa utiliza toda a distribuicdo dos resultados e ndo se baseia em estatisticas
para a sumarizacdo dos dados. Além disso, Performance Relativa tem o objetivo de
prover informacdo que permita compreender melhor a atuacdo do escalonador so-
bre os dados processados pelo supercomputador.

O método de escalonamento é crucial para a performance dos supercompu-
tadores paralelos, pois trata do modo que os programas sdo alocados da fila de es-
pera para a execucdo. Programas moldaveis sdo aqueles que podem ser executados
em particdes de diversos tamanhos. Como a maioria dos programas paralelos hoje
sdo moldaveis [14], esta caracteristica pode ser aproveitada para melhorar a per-
formance destes programas. SA é um escalonador de aplicagdo que tem o objetivo
de escolher a melhor alternativa de escalonamento para um programa moldavel
[9]. SA atinge este objetivo e, além disso, também melhora a performance do sis-
tema em certas situacdes, quando varias instadncias de SA estdo sendo usadas no
mesmo supercomputador [11]. A fim de investigarmos a possibilidade de melhorar
ainda mais a performance alcancada pelo uso de SA, realizamos uma modificacdo
na sua implementacdo. SA na sua forma original decide qual o tamanho da particdo
a ser usada no momento da submissdo do programa. A nossa modificacdo acres-

centa uma instancia de SA dentro do escalonador de recursos do sistema, de forma
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que SA possa ser invocado também no momento em que um programa é adiantado
na fila de espera e pode iniciar sua execucgdo imediatamente. Chamamos esta alte-
racdo de SA no inicio da execucao. Verificamos que esta modificacdo melhora
isoladamente a performance da aplicacdo que SA escalona. Entretanto, este com-
portamento piora o desempenho global do sistema quando muitas instancias de SA
estdo sendo usadas. Os resultados mostram que ndo parece ser interessante para o
sistema ter SA atuando tanto no momento da submissdo como no momento do ini-
cio da execucdo do programa. Confirmamos através das nossas simulacdes que o
uso de SA apenas no momento da submissao, isto é, na sua forma original, € me-
Ihor para a performance do sistema como um todo, quando muitas instadncias de SA
estdo atuando. Detalharemos esta analise no capitulo V, Escalonamento e Moldabi-
lidade.

1.2. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada em seis capitulos. Este capitulo delineia a
pesquisa e apresenta o cenario do nosso estudo, delimitando a sua area de abran-
géncia. O segundo capitulo descreve os supercomputadores e a maneira como eles
trabalnam. O terceiro capitulo discute a avaliacio de performance dos
supercomputadores paralelos e os fatores envolvidos nesta questdo. O quarto
capitulo mostra a métrica de performance proposta, Performance Relativa,
juntamente com o estudo de caso realizado sobre o assunto. O capitulo cinco
apresenta uma discussdo sobre o impacto do escalonador sobre a performance dos
supercomputadores paralelos através do estudo de alternativas de escalonamento
de programas moldéveis e o respectivo estudo de caso. Finalmente, o capitulo seis
apresenta as conclusdes do nosso trabalho.




Capitulo I

2. Supercomputadores

O crescimento da utilizacdo de computadores para a resolucéo de problemas
intensificou-se nas Gltimas décadas. Como os processadores tém-se tornado cada
vez mais rapidos, seria possivel supor que em algum momento nao fosse mais ne-
cessario aumentar o seu poder computacional. Entretanto, historicamente, quando
uma tecnologia em particular satisfaz as aplicacdes conhecidas, novas aplicacdes
surgem demandando o desenvolvimento de novas tecnologias [28].

Mesmo com o crescimento acelerado da capacidade computacional dos pro-
cessadores (praticamente dobrando a cada 18 meses [16]), existem hoje aplicacOes
que demandariam muito tempo de processamento sequencial. Sdo aplicacbes in-
tensivas em processamento e/ou intensivas em dados. Estas aplicacdes possuem
calculos extremamente complexos, demandando muito tempo para que sejam con-
cluidas; outras, por sua vez, processam enorme quantidade de dados, consumindo
dias, meses e até anos de execucao.

A fim de possibilitar a obtencéo de resultados de forma ainda mais répida,
surgiu o processamento paralelo. Tradicionalmente, o desenvolvimento da compu-
tacdo de alta performance foi motivado por computagcdes numeéricas de grande
complexidade, como aplicacGes de previsdo do tempo, projeto de dispositivos me-
canicos e circuitos eletrénicos e simulacdes de reacées quimicas. Atualmente o que
tem impulsionado a procura por computadores mais rapidos sdo tipicamente apli-
cacdes que necessitam do processamento de grande quantidade de dados, tais co-
mo graficos avancados para tomografia computadorizada [48], realidade virtual,
video conferéncia, diagnosticos auxiliados por computador na medicina, simula-
¢Oes climaticas da terra, simulacdo do comportamento das galédxias e mapeamento
genético [45], entre outras. Estas aplicacdes se beneficiam do processamento para-

lelo para acelerar a obtencédo dos resultados.




2.1. Processamento Paralelo

Uma aplicacdo paralela é composta por varias tarefas. As tarefas que com-
pdem uma aplicacdo paralela executam em varios processadores, caracterizando
desta forma o paralelismo da aplicacdo e conseqiiente reducdo no seu tempo de
execugéo.

Os processadores usados por uma determinada aplicacdo constituem a pla-
taforma de execucdo da aplicagdo. A compreensdo das plataformas de execugdo de
processamento paralelo é essencial para que se possa escolher e aproveitar as ca-
racteristicas de cada uma que favorecam uma determinada classe de aplicagdes.
Vejamos a descricdo proposta por Cirne em [12], que classifica as plataformas de
execucdo de aplicagcdes paralelas de acordo com sua conectividade, heterogeneida-
de, compartilhamento, imagem do sistema e escala. Esta classificacdo baseia-se no
escalonador.

Conectividade diz respeito aos canais de comunicagdo que interligam os pro-

cessadores que compdem a plataforma de execucéo.

Heterogeneidade trata das diferencas entre os processadores, que podem ser

de velocidade e/ ou arquitetura.

Compartilhamento versa sobre a possibilidade dos recursos usados por uma

aplicacdo serem compartilhados por outras aplicacoes.

Imagem do sistema se refere a existéncia de uma visdo unica da plataforma,

independente do processador sendo utilizado. Por exemplo, todos os processadores
da plataforma enxergam o mesmo sistema de arquivos?

Escala estabelece quantos processadores tem a plataforma.

Cada aplicacdo paralela tem uma série de requisitos, que podem ser melhor
ou pior atendidos por uma dada plataforma. Em principio, procuramos executar
uma aplicacdo paralela em uma plataforma adequada as caracteristicas da aplica-
cdo. Por exemplo, considere conectividade, um aspecto em que plataformas dife-
rem consideravelmente. Para obter boa performance de uma aplicagdo paralela
cujas tarefas se comunicam e sincronizam freqlentemente, necessitamos utilizar
uma plataforma de execucdo com boa conectividade.

Podemos agrupar as plataformas de execucdo hoje existentes em quatro
grandes grupos: SMPs, MPPs, NOWs e Grids.
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SMPs (ou multiprocessadores simeétricos) s&o maquinas em que VArios pro-
cessadores compartilham a mesma memoria. Multiprocessadores simeétricos possi-
bilitam um fortissimo acoplamento entre os processadores e executam uma unica
copia do sistema operacional para todos os processadores. Portanto, eles apresen-
tam uma imagem unica do sistema e excelente conectividade. Todavia, multipro-
cessadores simétricos apresentam limitacdes em escalabilidade, raramente ultra-
passando 16 processadores. Multiprocessadores sdo relativamente comuns no mer-
cado e vdo desde maquinas biprocessadas Intel até grandes servidores como 0s

IBM pSeries. AFigura 1 mostra a arquitetura de um multiprocessador.

CPU

CPU

Membéria

CPU

Figura 1 — Multiprocessador [12]

MPPs (ou supercomputadores paralelos) sdo compostos por varios nos (pro-
cessador e memaria) independentes, interconectados por redes dedicadas e muito
rapidas. MPPs incluem supercomputadores paralelos como o IBM SP2 e Cray T3E,
como também clusters de menor porte montados pelo préprio usudrio. Tipicamen-
te cada nd roda sua propria copia do sistema operacional, mas uma imagem co-
mum do sistema é implementada atraves da visibilidade dos mesmos sistemas de
arquivo por todos os nés. Um MPP é controlado por um escalonador que determina
quais aplicagbes executardo em quais nds. Ou seja, ndo se pode utilizar um né que
ndo tenha sido alocado a aplicacdo pelo escalonador. A Figura 2 apresenta a arqui-
tetura de um MPP. MPPs sdo a plataforma alvo deste trabalho.




Escalonador

Mem. Mem. Mem.

requisicoes

Figura 2 — MPP [12]

NOWs (ou redes de estacGes de trabalho) sédo simplesmente um conjunto de
estacOes de trabalho ou PCs, ligados por uma rede local [1]. NOWs sdo arquitetu-
ralmente semelhantes aos MPPs. Ambas plataformas sdo formadas por nés que
agregam processador e memoria. Uma diferenca entre NOWs e MPPs é que 0S n0s
que compBem um MPP tipicamente sdo conectados por redes mais rapidas que as
que conectam os nos das NOWs. Mas a principal diferenca entre ambas arquitetu-
ras é que NOWs néo sdo escalonadas de forma centralizada. Isto é, em uma NOW,
ndo h& um escalonador para o sistema como um todo. Cada n6 tem seu proprio es-
calonador local. Como resultado, ndo ha como dedicar uma particdo da NOW a
uma so aplicacdo paralela. Portanto, uma aplicagdo que executa sobre a NOW deve
considerar o impacto sobre sua performance da concorréncia por recursos por par-

te de outras aplicagfes. A Figura 3 ilustra esquematicamente uma NOW.

Figura 3 - NOW[12]

requisicbes  requisicdes requisicoes
CPU CPU CPU
Mem. Mem. Mem.
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Grids sdo o passo natural depois das NOWs no sentido de mais heterogenei-
dade e maior distribuicdo. Os componentes de um Grid ndo se restringem a proces-
sadores, podendo ser SMPs e MPPs como também instrumentos digitais. Grids
tipicamente ndo fornecem uma imagem comum do sistema para seus USUArios.
Componentes do Grid podem variar drasticamente em capacidade, software insta-
lado, sistemas de arquivo montados e periféricos instalados. Além disso, os compo-
nentes de um Grid podem estar sob o controle de diferentes entidades e, portanto,
em dominios administrativos diversos.

Conseqlientemente, um dado usuario pode ter acesso e permissdes bastante
distintas nos diferentes componentes de um Grid. Naturalmente, o Grid ndo pode
ser dedicado a um usuério, embora seja possivel que algum componente possa ser
dedicado (um MPP, por exemplo). A Figura 4 mostra um Grid onde temos um mi-
croscopio fazendo instrumentacdo eletrébnica e um computador armazenando

grande quantidade de dados.

i CPU CPU CPU ! — , é,,,]
| - F &=
i Mem Mem Mem i
e !

| <—p

Ya

Il

J

Figura 4 - Grid Computacional [12]
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Como ja dissemos, o dominio do nosso trabalho estd inserido na area dos
MPPs, ou Supercomputadores Paralelos de Memoéria Distribuida, chamados aqui
de supercomputadores paralelos.

2.2. Supercomputadores Paralelos

Um supercomputador paralelo é composto de um certo nUmero de proces-
sadores trabalhando cooperativamente, cada um com a sua prépria memdaria, co-
nectados por uma rede interna extremamente rapida. Os programas executados
neste ambiente tipicamente possuem tarefas que se comunicam e sincronizam.

Neste ambiente paralelo um programa deve explicitar o grau de paralelismo,
isto é, o niumero de processadores ou nodes (n) - também conhecido como tama-
nho da particdao ou simplesmente tamanho - e 0 tempo requisitado (tr) necessarios
a sua execucao [9]. Arelacdo entre o niUmero de processadores e 0 tempo requisita-

do é chamada de forma ou drea, como mostrado na Figura 5.

tr

Figura 5 - Forma ou area de um programa

Um programa submetido ao supercomputador pode ndo encontrar recursos
disponiveis para ser executado imediatamente e entdo é colocado em uma fila, a
qual é controlada pelo escalonador do supercomputador.

O escalonador tem a funcdo de receber as requisi¢des dos programas e deci-
dir quando estes iniciardo a execucao e que processadores usardo. Ou seja, 0 esca-
lonador decide qual programa da fila de execucdo sera o proximo a ser executado.
O escalonamento nos supercomputadores paralelos é um tipo de escalonamento

on-line, pois lida com programas que chegam continuamente ao sistema [17].




Capitulo I11

3. Performance

Avaliacdo de Performance é dificil. Em ambientes paralelos, em particular, o
processo de avaliacdo de performance é mais crucial e complexo do que em ambi-
ente sequienciais [38]. A performance dos sistemas paralelos é influenciada por
uma multiplicidade de fatores relacionados a estrutura das aplicagdes e a sua habi-
lidade em explorar as caracteristicas de paralelismo do sistema [7], além de sofrer
influéncia do modo como o sistema paralelo trabalha. Nao vamos explorar aqui as
caracteristicas das aplicacdes, o que seria um outro campo de pesquisa, mas sim o
ambiente onde estas aplicacOes sédo executadas e os fatores que influenciam na ava-

liacdo de performance destes sistemas computacionais.

3.1. Medindo Performance

A avaliacdo de performance é freqlientemente realizada com o objetivo de
comparar diferentes implementacGes de sistemas. Faz parte da avaliagdo trazer a
tona diferentes aspectos de desempenho observados durante a comparacdo. Estas
diferencas de desempenho refletem as caracteristicas préprias e individuais de cada
sistema sendo avaliado. Entretanto, as diferencgas de performance encontradas po-
dem estar sendo influenciadas pela metodologia utilizada durante a avaliagio, pois
a performance de um sistema néo é apenas funcdo de seu projeto ou de sua imple-
mentacdo, mas pode ser afetada pela carga a qual o sistema esta submetido, e ainda
pela métrica que estd sendo utilizada para representar o desempenho observado
[24].

A técnica mais comumente utilizada para avaliar a performance de super-
computadores é o benchmarking, que consiste em submeter o sistema a um con-
junto representativo e abrangente de carga a fim de analisar o seu comportamento
[7]. Existem ferramentas de software que se prop6em a auxiliar o avaliador neste
processo, oferecendo uma massa de dados projetada de forma a representar am-

plamente as situacdes reais, além de fornecer como saida graficos e relatorios que
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serdo interpretados pelo avaliador de performance. Estes toolkits tém o objetivo de
automatizar o processo de avaliacdo, diminuir o tempo necessario para efetivacdo
dos experimentos e minimizar o niamero de erros na avaliagdo, em suma aumen-
tando a produtividade do processo [7]. Porém, usando uma ferramenta como esta,
o0 avaliador devera ter um pouco menos de trabalho, mas néo podera deixar de ana-
lisar se os dados sdo mesmo representativos, se a métrica usada foi adequada e se
os resultados estdo bem representados, entre outros aspectos a considerar. Em re-
sumo, o toolkit podera ajudar o avaliador, mas ndo suprime a etapa de analise mi-
nuciosa de todos os aspectos que envolvem uma avaliacdo de performance.

Jain propde em [33] uma abordagem sistematica do estudo de medicdo de
performance :
» Definir o sistema e 0s objetivos que este deseja alcancar;

» Descrever o que o sistema faz e quais sdo as respostas a serem considera-

das;

» Selecionar as métricas de avaliacdo a serem utilizadas;

e Listar os parametros considerados;

» Selecionar os fatores a serem estudados, isto €, os parametros que irdo

variar para produzir os diferentes resultados;

» Selecionar as técnicas de avaliagdo, como por exemplo simulagdo, medi-

cao, analise.

» Selecionar a carga (workload) a ser aplicada para geracdo dos resultados;

* Projetar os experimentos;

* Analisar e interpretar os dados obtidos;

* Apresentar os resultados.

Para cada observador pode haver um conjunto de métricas significativas,
dependendo do que se deseja avaliar no sistema computacional. Por exemplo, a
analise de desempenho de um programa pode ser feita em funcdo da quantidade de
tempo de CPU utilizado, do tempo total de E/S (entrada/saida) ou da utilizacdo de
memoéria, dependendo de qual componente do sistema se estd analisando: CPU,
subsistema de E/S ou subsistema de memoria virtual.

Para os supercomputadores paralelos, vamos considerar performance atra-
vés do ponto de vista de um usuario que submete o seu programa e espera obter

uma resposta “o mais rapido possivel”. O problema é que embora “o mais rapido
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possivel” seja ndo-ambiguo para uma determinada aplicacdo, métricas que sumari-
zam os resultados para toda a workload podem ser enganadoras. Ha exemplos na
literatura que mostram a meétrica influenciando nos resultados da avaliagdo [20]
[21] [25] [42]. Estes exemplos mostram casos onde, usando meétricas diferentes
para avaliar o desempenho de escalonadores, foram obtidos resultados contraditd-
rios.

Em principio a performance deveria depender apenas da workload que esta
sendo processada [17] [36] e do método de escalonamento utilizado para gerenciar
a fila de execucdo dos programas [23]. Hoje ja se conhece que a realidade néao é
bem assim. Ha uma interacdo entre os fatores que estao presentes no contexto dos
supercomputadores paralelos: Escalonador, Workload e Métrica [20]. Vamos exa-
minar aqui cada um destes aspectos isoladamente para em seguida nos aprofun-
darmos na influéncia da métrica e do escalonador. Esta escolha nos pareceu mais
interessante, desde que a influéncia da workload é hoje amplamente investigada na
literatura [17] [18] [22] [36] [37] [39] [53].

Além de todos estes fatores, € preciso ainda tomar cuidado ao representar 0s
resultados obtidos, pois graficos com escalas pouco claras ou mal representadas,
comparacdes entre equipamentos de configuragdes diferentes ou mesmo de carac-
teristicas diferentes e o uso de unidades de medida inadequadas podem levar a re-

sultados distorcidos e enganosos [3].

3.2. Workload

A performance de um sistema paralelo depende em parte da carga que ele
estd processando [7] [21] [36]0. Deste modo, para comparar e avaliar diferentes
sistemas computacionais paralelos é necessario caracterizar a carga a qual serdo
submetidos.

Existem duas maneiras mais comuns de usar uma carga de dados para avali-
ar um sistema [17]:

e Utilizar uma amostra de dados real, coletada em um periodo de tempo

(workload trace ou log de sistema), ou
e Criar um modelo de carga (workload model) a partir de dados observa-

dos anteriormente e usar o modelo para fazer andalises e simulagdes.




14

A vantagem de usar um trace € que torna o teste mais realista, pois os dados
refletem precisamente a carga real com toda a sua complexidade, mesmo que esta
complexidade ndo seja conhecida por quem realiza o teste. A desvantagem € que o
trace reflete uma carga especifica, e € sempre questionavel se o resultado pode ser
generalizado para outros sistemas.

Outro aspecto com relacdo ao trace € que ele reflete a carga aplicada a uma
determinada configuracdo, portanto o mesmo trace quando usado como modelo de
carga para outra configuracdo torna dificil a comparacdo entre os dois sistemas
[17].

A caracteristica mais relevante do modelo de carga sintético é que ele con-
tém exatamente o que o modelador deseja. Isto pode ser uma vantagem ou uma
desvantagem: vantagem porque o modelador conhece as caracteristicas do modelo
e pode controla-las, e desvantagem porque 0s traces podem conter certas caracte-
risticas que sdo desconhecidas do modelador, e portanto nao serdo incluidas no
modelo de carga construido [8].

Algumas outras vantagens que os modelos de cargas sintéticos possuem so-
bre os traces séo:

* Quem modela tem amplo conhecimento da caracteristica da carga, sendo
facil determinar quais parametros estdo relacionados com os outros, e es-
ta informacao € parte integrante do modelo;

» E possivel alterar os parametros do modelo a fim de investigar a sua in-
fluéncia sobre o resultado. Isto permite medir a sensibilidade do sistema
a diferentes parametros. Também é possivel selecionar os parametros do
modelo que mais se adequam a avaliacdo de um determinado computa-
dor, ou conjunto de computadores sendo avaliados;

* Um modelo nédo é afetado pela politica de um determinado local, vigente
na época em que o trace foi gravado: por exemplo, pode existir uma poli-
tica de ndo permitir que programas com tempo de execucdo superior a
quatro horas sejam executados, o que modificard a distribuicdo natural
de execucdo;

* Os logs podem estar “poluidos” por dados invalidos, como a inclusdo de
programas que foram cancelados porque excederam os limites de uso de
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recursos. Em um modelo sintético, tais programas podem ser evitados ou
modelados explicitamente, se desejado;

* Finalmente, a modelagem pode aumentar o nosso entendimento e levar a
novos projetos baseados neste conhecimento. Por exemplo, € possivel
projetar uma politica de gerenciamento de recursos parametrizada por
um modelo de carga. A medida que os logs apresentarem caracteristicas
diversas do modelo, novas politicas podem ser definidas, assim como o
modelo pode sofrer transformacoes.

Vale ressaltar que o estudo de modelagem de carga vem sendo influenciado
pelas novas caracteristicas de sistemas paralelos. A metodologia geralmente usada
em ambientes de processamento sequencial nem sempre prové uma descri¢do cor-
reta de carga em arquiteturas paralelas [39].

O principal problema com modelos de carga sintéticos, assim como traces, é
a sua representatividade. Isto é, com que grau de semelhanc¢a o modelo representa
a carga que o sistema ir& encontrar na pratica. Ser4 que o comportamento do sis-
tema quando do uso do modelo de carga representa o seu comportamento quando
em operacao real? O modelo contempla todas as situacdes que o sistema ird encon-

trar na préatica?

3.3. Escalonadores

O método de escalonamento trata de como os programas que estdo na fila de
espera serdo alocados para execu¢do. Na pratica, o comportamento dos escalona-
dores de supercomputadores variam de maquina para maquina, e até quando o
mesmo software de escalonamento é usado, cada local estabelece sua propria poli-
tica de escalonamento, o que implica na mudanca de comportamento dos escalo-
nadores [9]. Assim, dependendo da politica de escalonamento escolhida, os siste-
mas podem apresentar variacées de desempenho, influenciando na performance do
supercomputador paralelo.

Como ja vimos, em um ambiente de processamento paralelo um programa
deve explicitar o numero de processadores (n) e o tempo requisitado (tr) para a sua
execucdo. Note que o programa € abortado pelo sistema caso ele exceda o tempo
requisitado.
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Um programa submetido pode ndo encontrar recursos disponiveis para ser
executado imediatamente. Quando isso acontece, o programa é colocado em uma
fila, a qual é controlada pelo escalonador do supercomputador. O escalonador tem
a funcdo de receber as requisicdes dos programas e decidir quando estes iniciardo a
sua execucao e que processadores usardo. O algoritmo usado para alocar os pro-
gramas é conhecido como método de escalonamento. Obviamente, dependendo da
politica de escalonamento escolhida, os sistemas podem apresentar variacdes de
desempenho.

A pratica atual no escalonamento de programa de supercomputadores para-
lelos apresenta algumas caracteristicas comuns [9]:

* Os programas podem comecar fora de ordem (isto €, mesmo que 0 pro-

grama x chegue antes de y, y pode comegar antes de x);

* Os recursos ociosos sdo reutilizados (isto é, o tempo que foi requisitado e

ndo foi usado pode ser alocado para outros programas);

» A prioridade é baseada no tempo (um programa que chegou h& mais

tempo tem maior chance de ser o préximo a executar do que um que che-
gou ha pouco tempo) e

» Existe algum mecanismo para evitar que os programas grandes demorem

muito para executar.

Apesar de existirem varios escalonadores atualmente (Easy [35], PBS [32],
Maui [40], LSF [46], CRONO [43], entre outros) vamos descrever os metodos de
escalonamento Conservative backfilling e Easy backfilling. Estes métodos imple-
mentam os quatro mecanismos descritos acima e seréo objetos do nosso estudo de
caso. Sao duas variacbes do método backfilling. Backfilling é uma otimizacdo do
método FCFS (First Come First Served), onde 0s programas que chegam para exe-
cutar sdo colocados em uma fila e alocados por ordem de chegada. Como 0s pro-
gramas requerem um determinado numero de processadores para executar (n),
pode acontecer de haver processadores disponiveis, mas ndo em quantidade sufici-
ente para que o primeiro programa na fila possa executar. Backfilling tenta reduzir
ao minimo esta subutilizacdo de recursos através da alocacdo de outros programas

da fila capazes de preenché-los utilizar os processadores disponiveis [42].
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Conservative Backfilling

No algoritmo do Conservative backfilling, quando o escalonador encontra o
primeiro programa que ndo dispde de recursos para ser executado imediatamente,
percorre a fila procurando um outro que possa ser executado com 0S recursos que
estdo disponiveis no momento. Este programa pode entdo ser adiantado, desde que
ndo atrase o inicio estimado de nenhum outro ocupante da fila de espera.

Deste modo, o algoritmo garante previsibilidade, pois no momento da sub-
missao ja é possivel garantir um limite maximo para o inicio de um programa (ma-
Xximo porgue 0s programas a sua frente na fila poderdo terminar antes ou entdo o
proprio programa podera ser adiantado através de backfilling).

Conservative backfilling usa uma lista de alocacdo que informa, em qual-
quer momento, quais processadores estdo sendo utilizados por quais programas
[25]. Os programas que chegam ao sistema sdo processados usando FCES. Por e-
xemplo, a Figura 6 mostra a submissdo de cinco requests na seguinte ordem: A, B,
C, D e E. Perceba que C é colocado antes de B porque no momento em que time=1
o0s recursos disponiveis ndo sdo suficientes para que B seja executado, mas atendem
a C.

Processors
PN WS OO

D

1 2 4 6 8 9 13
Time

Figura 6 - Lista de alocacio ap6s a submissao de cinco requests [9]

Quando um programa termina usando menos tempo do que foi requerido,
Conservative backfiling examina a fila pela ordem de submissdo e adianta o pri-
meiro programa que cabe no slot que acabou de tornar-se vago. Se este remaneja-
mento criar outro slot, este é preenchido da mesma forma. O processo termina
quando ndo ha mais backfilling a ser feito. A Figura 7 mostra o que acontece quan-

do A termina no time=2: B é promovido para iniciar logo depois de C, D segue B,
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mas E pode terminar antes do inicio estimado de B e entdo é adiantado para o ini-

cio da fila, de modo que possa comecar sua execugdo imediatamente.

C

Processors
BN WA OO

1 2 4 6 on
Time

Figura 7 - Lista de alocacao apés o backfilling iniciado por A terminar no time=2 [9]

Easy Backfilling

O algoritmo de Easy backfilling também percorre a fila no momento em que
um programa ndo pode ser executado, a fim de encaixar um outro que aproveite 0s
recursos disponiveis. A diferenca é que este método é mais agressivo, pois permite
adiantar qualquer programa da fila de espera desde que isto ndo cause atraso ao
primeiro da fila [42].

Este algoritmo ganha em agressividade, propondo uma maior utilizacdo do
sistema, mas perde em previsibilidade, pois € impossivel estabelecer qualquer ga-
rantia de quando um programa sera executado. Por exemplo, a Figura 8 mostra a

submissédo de cinco requests nesta ordem: A, B,C,D e E.

Processors
PN W N OO
v9)
&)

E |
1 2 4 6 8 9 16
Time

Figura 8 - Lista de alocacéo antes do Easy backfilling

Quando um programa termina usando menos tempo do que o requisitado,
Easy backfilling percorre a fila e adianta o primeiro programa que couber no slot
que ficou vago. A diferenca € que os outros programas da fila podem ter seu inicio

estimado postergado, exceto o primeiro. Vejamos quando A termina no time=2: B
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ja esta executando, C é o primeiro da fila e E pode ser adiantado pois ha recursos
suficientes para atendé-lo sem atrasar C, embora isto provoque o atraso do inicio
estimado de D. D tinha inicio previsto no time=6 e apds o backfilling sua nova pre-
visdo € iniciar no time=10. A Figura 9 mostra a lista de alocacdo apo0s o Easy
backfilling.

Processors
RPN W N oo
o)
O
O

1 2 3 5 8 9 10 11 12
Time

Figura 9 - Lista de alocacao apés o Easy backfilling

3.4. Métricas

As meétricas sdo os metodos utilizados para representar o desempenho de um
sistema. Existem algumas métricas comumente utilizadas na avaliacdo de perfor-
mance de supercomputadores paralelos, sendo que cada uma delas possui caracte-
risticas diferentes que podem ser interessantes para um determinado tipo de sis-
tema, mas pouco adequadas a outros.

Asituacdo ideal € que a métrica ndo interfira na avaliacdo, mas na verdade a
métrica pode ter um efeito determinante sobre a conclusdo da avaliacdo de perfor-
mance. Em [20] foi realizado um estudo que verifica a interagdo das métricas de
performance com a workload e os métodos de escalonamento, e percebeu-se que
estes fatores interagem e podem distorcer o resultado da avaliacdo. Nosso interesse
é detalhar cada tipo de métrica a fim de conhecer suas caracteristicas e procurar
compreender como as metricas sdo capazes de favorecer um determinado tipo de
escalonador ou workload e assim influenciar o resultado da avaliagdo de perfor-

mance do supercomputador paralelo.

Turn-around time (tt) médio

O turn-around time, também conhecido como tempo de resposta, é definido

como o intervalo entre o instante em que o programa é submetido ao sistema até o
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momento em que toda a sua saida € produzida e o programa termina. O turn-
around time € muito bom para medir a performance de uma aplica¢do. No entanto,
queremos uma métrica que represente a performance do sistema, assim o turn-
around time médio passa a ser uma escolha natural.

No entanto, quando usamos média aritmética, temos que considerar as ca-

racteristicas desta estatistica sumarizadora. A média aritmética representa o “cen-
. . u -1 L .
tro de gravidade” de um conjunto de observacdes [17]: x :—Z x;. A média arit-
n

mética € a idéia que ocorre a maioria das pessoas quando se fala em “média”, e pos-
sui certas propriedades interessantes e Uteis que explicam porque é ela a medida de
tendéncia central mais utilizada[52]:

* Amédiadeum conjunto de niumeros pode sempre ser calculada.

e Paraum dado conjunto de nimeros, a média é Unica.

A média é sensivel a (ou afetada por) todos os valores do conjunto. As-

sim, se um valor se modifica, a média também se modifica.

Entretanto, a média possui ainda a caracteristica de ser influenciada por va-

lores extremos. O problema é usar a média quando a distribuicdo € muito elastica.

Vejamos um exemplo :

nuamero de tt média aritméti-
programas (segundos) ca
(segundos)
100 1 1
99 1
1 2000 20.99

Tabela 1 - Média aritmética do turn-around time

Como vimos, os valores extremos influenciam bastante nesta medida, e ape-
nas um valor mais alto pode elevar a média. (Neste caso a moda - valor que mais
ocorre no conjunto - representaria melhor os dados, porém so € possivel chegar a
esta conclusédo porque conhecemos os dados).

Problema relacionado a performance: Se a distribuicdo dos dados pa-
ra avaliacdo do sistema for muito elastica, ou se ndo for conhecida, a performance

calculada através desta métrica pode estar distorcida [22].
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Slowdown médio

O slowdown, também conhecido como fator de expanséo, é o turn-around
time normalizado pelo tempo de execucdo: s = tt/ te, onde tt é o turn-around time
e te é o tempo de execucgdo [23]. Lembre que tt = tw + te.

Assim, se 0 tempo de espera de um programa for igual ao seu tempo de exe-
cucéo, ele sofrera de um fator de expansdao de 2.

tempo de execucao | tempo de espera slowdown
(te) (tw) (s = (tw + te)/te)
20 ms 20 ms (20 + 20)/20 = 2

Tabela 2 - Calculo do slowdown

O slowdown é utilizado a fim de reduzir valores extremos associados a pro-
gramas muito longos. A idéia principal por tras do slowdown é que um programa
espere na filaum tempo proporcional ao seu tempo de execucéo.

Problema relacionado a performance: O slowdown supervaloriza a
importancia dos programas muito curtos. Veja a Tabela 3, por exemplo. Um pro-
grama que € executado durante 100 ms e espera na fila por 10 minutos (600.000
ms) possui um slowdown de 6001. J& um programa que é executado por 10 segun-
dos (10.000 ms) e espera na fila o0s mesmos 10 minutos (600.000 ms) possui um
slowdown de 61. Observa-se que, em sistemas nos quais o numero de processado-
res pode ser escolhido automaticamente pelo escalonador através de algumas al-
ternativas possiveis de requests, 0 proprio sistema poderia melhorar o seu
slowdown escolhendo utilizar menos processadores. Além disso, a utilizacdo desta
métrica pode encorajar o sistema a fazer com que os programas tenham um tempo

de execucdo maior, para poder baixar o valor do slowdown.

tempo de execucao | tempo de espera slowdown
(te) (tw) (s = (tw + te)/te)
100 ms 600.000 ms (600.000 + 100)/100 =
6001
10.000 ms 600.000 ms (600.000 + 10.000) /
10.000 =61

Tabela 3 - Slowdown de programas muito curtos
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Bounded slowdown médio

O bounded slowdown procura atenuar o slowdown através da definicdo de
um limite para o tempo de execucdo, bs = tt / max(te,T). A diferenca é que, para
programas muito pequenos, o slowdown sera limitado pelo valor-limite 7 escolhi-
do, e ndo pelo tempo de execucdo. O comportamento desta métrica vai depender do
valor de 7[23].

Problema relacionado a performance: Apresenta os mesmos proble-

mas que slowdown. Além disso, como estimar o valor ideal de T7?

Per-processor bounded slowdown médio

Percebeu-se que programas que fazem a mesma quantidade de processa-
mento e tém o mesmo turn-around time podem ter slowdown diferentes, se varia-
rem a quantidade de processadores e o tempo, ou seja, se variarem a sua “forma”.

Por exemplo, um programa que executa imediatamente em um anico pro-
cessador por 100 segundos tem um slowdown de 1, enquanto que um programa
que espera 90 segundos na fila e entdo € executado em 10 processadores por 10
segundos tem um slowdown de 10. Os dois programas tém o mesmo tempo de pro-
cessamento total e o0 mesmo tt, mas os valores de slowdown sdo diferentes. Esta
verificacdo levou a proposicdo de uma nova métrica, denominada “per-processor
bounded slowdown” [53]:

pp-slowdown = tt / n * max(te, 7), onde n é o nimero de processadores
usado pelo programa. Ou seja, divide-se o valor original do bounded slowdown
pelo nimero de processadores utilizados. No exemplo, o valor do pp-slowdown
para o programa que usa 10 processadores é normalizado para 1, enquanto que o
programa que usa s6 um processador fica com o pp-slowdown também de 1.

Problema relacionado a performance : Apresenta 0s mesmos proble-

mas que slowdown e bounded slowdown.
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Média geométrica do turn-around time

A média geométrica é definida por medgeom(xy,...,x,) =%x,*..* x, . Ela
tem a caracteristica de ser menos influenciada por valores extremos [9]. A idéia de
usar a média geométrica ao invés da média aritmética tem o objetivo de reduzir o
efeito dos programas com tempo de execu¢do muito longo. Por esta razdo, a média
geomeétrica é usada para agregar o tempo de execucdo dos programas que com-
p6em o Spec Benchmark [51].

Relacao com a analise de performance: A média geométrica dos turn-
around times é uma métrica utilizada para representar o desempenho do escalona-
dor. Tem a propriedade de refletir igualmente uma melhoria de performance em
qualquer um dos programas que compdem a workload. Por exemplo: seja P a per-

formance de uma workload -calculada através da média geométrica,

P=%x*..*x, . Vamos chamar de P1a nova performance obtida quando um dos

programas da workload, digamos x;, apresenta uma melhoria de 50% no seu turn-

X n xl* *xn
El* ..* x, . Entdo, Pl= . Assim vemos

R

, mostrando que a performance original foi melhorada em @ inde-

around time: P1= K/xl LK

queP1=i

%2
pendentemente do tt de x;. Qualquer que fosse o x; melhorado em 50%, a média
geométrica refletiria essa melhoria da mesma forma. Note que isso acontece por-
que, pela definicdo de média geométrica,

X

a _ medgeom(xy,...,x,)

X1
medgeom(— ...,
vy, medgeom(yy,....y,)

Comparando com a media aritmética, a média geométrica € menos influen-
ciada por valores extremos. Como tipicamente as workload possuem valores muito
elasticos, o resultado da performance que envolve estas workloads sofrera menos
influéncia destes valores extremos se calculado através da média geométrica do que
atraves da media aritmética. Além disso, a média geométrica reflete igualmente um
incremento (ou diminuicdo) na performance de qualquer um dos programas que

compdem a workload.
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Problema: Podemoster que ) x; < y; e medgeom(x;) > medgeom(y;).
O somatorio da uma nocdo intuitiva de performance, pois representa o total do
tempo de processamento. Arelagdo acima pode acontecer se houver algum y; mui-

to grande, por exemplo, pois a média geométrica ndo é tdo afetada por um Unico

valor quanto o somatorio.

Throughput

Podemos definir throughput como a quantidade de tarefas executadas em
um certo periodo de tempo. Para sistemas paralelos, poderiamos pensar como a
quantidade de programas processados em um certo periodo de tempo.

Problema: Esta métrica faz mais sentido para um sistema on-line fechado,
onde assume-se que ha um conjunto fixo de programas a serem processados. Para
um sistema on-line aberto, onde novos programas chegam a todo momento, o t-
hroughput ira variar em funcdo das caracteristicas dos programas que estdo che-
gando. Isto é, dependendo das caracteristicas da workload, o throughput podera

variar consideravelmente.

Utilizacao

Utilizacdo representa a razdo entre a efetiva utilizacdo do sistema e a sua ca-
pacidade total de processamento.

Problema: Em programas rigidos, a utilizacdo € determinada pela maneira
que os programas estdo chegando para serem processados (arrival rate), sendo
razoavel representar o desempenho do sistema em funcdo da utilizacdo. J& para
programas moldaveis, mudar o tamanho da particdo provavelmente ira alterar as

caracteristicas de execuc¢do do programa, afetando assim a utilizacéo.
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Capitulo IV

4. Performance Relativa

Acreditamos que boa parte do problema da interferéncia da métrica sobre o
processo de avaliacdo de performance dos supercomputadores paralelos seja devi-
do a natureza sumarizadora das metricas baseadas em estatisticas utilizadas até
entdo. A sumarizacdo oferecida por uma estatistica perde muita informacdo, uma
vez que as distribuicdes dos turn-around times sdo tipicamente muito elasticas nas
workloads dos supercomputadores [36]0. Propomos como solucdo o uso da Per-
formance Relativa, que se baseia em toda a distribuicdo dos turn-around times
obtidos pelos escalonadores avaliados.

A andlise de performance baseada em Performance Relativa parece sofrer
menos interferéncia da workload do que as métricas baseadas em estatisticas su-
marizadoras, uma vez que seu resultado inclui a analise de toda a distribuicdo e ndo
usa sumarizacdo dos dados. Possibilita também uma boa visualizacdo grafica com-

parativa dos resultados.

4.1. Definicao

A performance relativa toma como base a relacdo entre os dois valores de
turn-around time obtidos para um mesmo programa através das duas alternativas
de escalonamento que se deseja comparar. Ametodologia utilizada é a seguinte:

» Define-se quais escalonadores (ou supercomputadores) deseja-se compa-

rar, dois a dois (chamemos de a e b);
* Toma-se uma determinada workload de tamanho m a ser submetida aos
dois escalonadores ae b;

» Registra-se o turn-around time de cada programa obtido em cada esca-

lonador (tta e ttp);

e Calcula-se a razdo entre os m pares dos turn-around times, (tta/ tty);

* Finalmente, calcula-se a distribuicdo acumulada de freqtiéncia das razbes

obtidas, a fim de obter a representacdo gréafica.
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A Figura 10 mostraum exemplo de Performance Relativa.

Para cada razdo i interpreta-se o resultado da seguinte maneira:

* Se tta / tt, = 1, 0 programa obteve 0 mesmo turn-around time nos dois
escalonadores;

* Se tta / tty, < 10 programa obteve melhor turn-around time no escalo-
nador a;

e Se tta / tty, > 10 programa obteve melhor turn-around time no escalo-

nador b.

0.9

0.8+

0.7

0.6

Mmoo

0.5+

0.4

0.3

0.2

0.1f //

0 T . . . .
1/32768 1/1024  1/32 1 32 1024 32768

Performance relativa - tt, / tt,

Figura 10 — Exemplo de Performance Relativa

Através da Figura 10 percebemos que aproximadamente 65% dos programas
obtiveram o mesmo valor de turn-around time nos dois escalonadores; o escalona-
dor a foi melhor em aproximadamente 11% dos turn-around times e 0 escalonador
b foi melhor em aproximadamente 24% dos turn-around times. Mais ainda, a par-
tir do gréfico é possivel avaliar o impacto que os escalonadores a e b tiveram sobre
0s programas que beneficiaram. Por exemplo, alguns programas chegaram a con-
cluir em tempo 32.000 vezes menor quando usando o escalonador a. Por outro la-
do, o escalonador b concluiu alguns programas em tempo 1.000.000 de vezes me-
nor que o escalonador a.

O uso desta métrica é interessante porque analisa toda a distribuicdo da
workload, ao contrério das métricas baseadas em estatisticas. Assim, as caracteris-
ticas da workload, tais como ser dominada por programas muito longos ou ainda

possuir valores extremos que afetem a média aritmética dos turn-around times néo
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interferem no resultado desta meétrica, uma vez que a comparacao € feita programa
a programa.

Este mecanismo de avaliacdo permite que se conheca exatamente em quanto
um algoritmo de escalonamento foi mais eficiente do que outro para uma worklo-
ad, além de permitir identificar para quais programas. A partir destas informacdes
é possivel isolar o conjunto de programas onde cada algoritmo foi melhor, a fim de
identificar e estudar suas caracteristicas, como veremos adiante no estudo de caso.

Como desvantagem, podemos citar que para comparar mais de dois escalo-
nadores € necessario fazé-lo dois a dois, obtendo sempre a relacdo de um turn-

around time para com outro.

4.2. Easy x Conservative Backfilling

Nosso estudo de caso investiga o controvertido problema Easy backfilling x
Conservative backfilling [25] [42]. Os artigos [25] e [42] analisam a performance
de computadores IBM SP2 utilizando ambas as formas de Backfilling: Easy e
Conservative. No artigo [25] conclui-se que a performance dos dois algoritmos é
similar, sendo que Conservative possui a vantagem da previsibilidade. Em [42],
chega-se a conclusao que, de forma geral, as workloads provenientes dos computa-
dores SP2 favorecem o Easy backfilling. Porém em algumas métricas o resultado
parece se inverter. Fica no ar, portanto, a pergunta: Qual métrica vale de fato?

Estes resultados controvertidos e inconclusivos hoje conhecidos nos motiva-
ram a utilizar esta nova maneira de comparar desempenho, Performance Relativa,
a fim de avaliarmos o mesmo problema.

Realizamos a simulacdo dos métodos de escalonamento Conservative
backfilling e Easy backfilling a fim de efetuar o processo de avaliagdo de perfor-
mance destes algoritmos através de algumas métricas conhecidas e também da Per-
formance Relativa. Foram usados trés logs de workloads provenientes de diferen-
tes centros de supercomputacdo disponiveis na web [31] [44] e ainda uma quarta

workload sintética obtida através de um modelo de carga [10].




Simulacao

O nosso simulador recebe como entrada uma workload contendo para cada
programa a quantidade de processadores (n), o request time (tr), 0 momento da
submissdo e o tempo de execucdo (te). Também sdo fornecidos ao simulador o mé-

todo de escalonamento e a descri¢cdo do supercomputador, incluindo o nimero de

processadores disponiveis.

O processamento destes programas é simulado através dos métodos de esca-
lonamento Easy backfilling e Conservative backfilling obtendo-se os turn-around

times como resultado. Estes turn-around times sdo entdo comparados através das

métricas:

e Turn-around time médio (tt médio);

* Slowdown médio;

e  Bounded slowdown médio com 1t = 10;

e Bounded slowdown médio com 1 = 100;

* Media geométrica e

* Performance relativa.

Workloads

Com o objetivo de tornar a simulacdo o mais realista possivel, foram utiliza-

dos traces de supercomputadores de diferentes fontes disponiveis na web [31] [44],

além de um modelo sintético [10].

nome maquina proces- |programas| periodo
sadores

cTC Cornell Tg;(;ry Center 430 79 296 l\\]/| uaI.i 11%%67

KTH | S avalagy Spa ¢ | 100 28474 | xXoio07

SDSC | S ety e | 128 16376 | \ia 1999

SYNT Modelo Sintético 800 50.000 -

Nem todos os programas que sdo submetidos aos supercomputadores com-

pletam a sua execucdo. Alguns sdo cancelados pelo usuario. Como estamos anali-

Tabela 4 - Descricao das workloads
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sando as métricas baseadas nos turn-around times dos programas, retiramos aque-
les cancelados das workloads CTC, SDSC e do modelo sintético a fim de conside-
rarmos s6 os programas que completaram sua execu¢do ou foram interrompidos
pelo escalonador por exceder o tempo requisitado (tr). A workload KTH néo faz

discriminacdo entre os programas cancelados e os completados.

4.3. Métricas Tradicionais

A Tabela 5 mostra os resultados de performance obtidos para cada método
de escalonamento avaliado segundo as diversas métricas. Os valores desta tabelas
estdo expressos em segundos; a coluna EASY mostra o valor para o método Easy
backfilling e a coluna CONS, Conservative backfilling.

Média Turn Around Slowdown Bounded Bounded
Geométrica Time Médio Slowdown Slowdown
Médio Médio r=10 | Médio r=
100

Dados | EASY | CONS EASY CONS EASY CONS EASY CONS| EASY| CONS

CTC 1846 | 2323 | 11755 | 13409 | 5.32 | 13.97 | 5.32 | 13.97 | 4.36 | 8.60

KTH 1628 | 2133 | 14893 | 16202 | 158.11 | 209.35| 79.44 | 92.26 | 20.55| 20.8

2

SDSC 1474 | 1738 | 20158 [ 20008 | 59.50 | 61.46 | 59.50  61.46 |43.60 | 38.28

SYNT 1483 | 1561 | 10321 | 10695 | 67.99 | 42,52 | 25.36 | 16.47 | 7.65 | 5.64

Tabela 5 — Easy x Conservative backfilling com métricas tradicionais

Através da meétrica turn-around time médio, o método Conservative
backfilling foi ligeiramente melhor para a workload SDSC enquanto Easy
backfilling foi melhor para as outras workloads. Usando a métrica média geomé-
trica, Easy obteve melhor performance em todas as workloads. J& através da mé-
trica slowdown médio, 0 método Conservative foi melhor para a workload sintéti-
ca, enquanto Easy foi melhor para as outras workloads.

Inicialmente o bounded slowdown foi calculado com 7=10; como tanto para
CTC como para SDSC ndo havia programas com turn-around time menores que 10,

foi calculado novamente o bounded slowdown com 71 = 100. Através do bounded

slowdown médio com 1 = 10, Conservative foi melhor para a workload sintética,
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enquanto Easy foi melhor para as outras workloads. Ja através do bounded
slowdown médio com 1= 100, Conservative foi melhor para a workload sintética e
para SDSC, enquanto Easy foi melhor para CTC e ligeiramente melhor para KTH.
Percebemos que para estas workloads as avaliacbes de performance apre-
sentaram resultados conflitantes dependendo da métrica utilizada. Es-

tes conflitos reforcam outros resultados semelhantes na literatura [20] [25] [42].

4.4. Performance Relativa

Com o objetivo de contribuir para esclarecer melhor estes resultados contra-
ditorios, utilizamos entdo a performance relativa. O calculo foi feito segundo a ra-
Z80 tteonservative | tteasy Obtida a partir dos turn-around times dos programas submeti-
dos aos métodos de escalonamento Conservative backfilling (ttonservaive) € Easy
backfilling (ttes,). Os graficos das figuras 14 a 17 foram tracados a partir da distri-
buicdo acumulada de freqliéncia destes valores.

A porgdo da curva a esquerda de 1representa onde o método Conservative
backfilling foi melhor; a porcdo da curva a direita de 1indica onde o método Easy
backfilling foi melhor. Os valores 1 indicam onde os dois métodos obtiveram o

mesmo turn-around time.

CTC

T T T T T T T
0.9 4
0.8 4

0.7

0.6 |
Cost
041}
03}
0.2
0.1} J_///
0 T L L L L L
1/32768 1/1024 1/32 1 32 1024 32768
Relative Turn-Around time — CTC —199607 a 199705

Figura 11 - Performance relativa CTC

Na Figura 11 vemos que para a workload CTC o método Conservative foi
melhor em aproximadamente 12% dos turn-around times, enquanto Easy foi me-

Ihor em aproximadamente 25%. Outra analise importante que pode ser feita a par-
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tir do grafico € o quanto um algoritmo foi melhor em relagdo ao outro. Por exem-
plo, na workload CTC da Figura 11 cerca de 1% dos programas chegaram a concluir
em tempo 32.000 vezes menor quando usando o escalonador Conservative. Por
outro lado, usando o escalonador Easy alguns programas chegaram a executar em

tempo 1.000.000 de vezes menor do que o escalonador usando Conservative
backfilling.

KTH
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Figura 12 - Performance relativa KTH

Na workload KTH da Figura 12 percebemos que o método Conservative foi
melhor em aproximadamente 18% dos turn-around times, enquanto Easy foi me-
Ihor em aproximadamente 35%. Em aproximadamente 4% dos programas, Easy foi
mais de 32.000 vezes melhor, enquanto Conservative foi 32.000 vezes melhor em

cerca de 2% dos casos.
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Figura 13 - Performance relativa SDSC

Na workload SDSC da Figura 13 temos que 0 método Conservative foi me-
Ihor em aproximadamente 23% dos turn-around times, enquanto Easy foi melhor

em aproximadamente 33%.
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Figura 14 - Performance relativa SYNT

Na Figura 14 vemos que para a workload sintética 0 método Conservative
foi melhor em aproximadamente 18% dos turn-around times e Easy foi melhor em
35%. O grafico possibilita visualizar a relacdo entre os dois métodos: aqui, embora
Easy tenha sido melhor em cerca de 35% dos casos, a vantagem néo foi tdo grande.
A maioria dos programas foi apenas 32 vezes melhor, sendo que apenas cerca de
1% foi mais de 1.000 vezes melhor.
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Analisando o conjunto das quatro workloads, percebemos um outro resulta-
do surpreendente. A grande quantidade de programas com o mesmo turn-around
time nos dois métodos, variando de 44% em SDSC até 63% em CTC.

4.5. Analisando as Caracteristicas dos Programas

A segunda etapa desta anélise de performance compreendeu o estudo das
caracteristicas dos programas, a fim de identificar quais caracteristicas eram favo-
recidas por um determinado método de escalonamento. As caracteristicas estuda-
das foram as seguintes:

* NUmero de processadores (n);

e Tempo requisitado (tr);

« Arearequisitada (tr x n);

 Tempo de execucdo (te) e

« Areade execucéo (te x n).

Em cada workload, os programas foram ordenados por cada caracteristica e
divididos em trés subconjuntos de igual tamanho: pequenos, médios e grandes.
Para cada subconjunto tragamos entdo a Performance Relativa baseada nos turn-

around times destes programas.

Numero de processadores (n)

Para este estudo, classificamos os programas por nimero de processadores e
tracamos a performance relativa para os trés subconjuntos: pequenos, médios e
grandes. O resultado pode ser visto na Figura 15 e nas tabelas 6 a 9: Easy mostrou

melhor performance em todos os subconjuntos das workloads estudadas.
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Figura 15 - Performance relativa das quatro workloads por n

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 27.079 | 5.64 67.27
Médios 24.60 | 11.77 63.61
Grandes | 25.31 | 18.63 | 56.04

Tabela 6 - Sumario por n CTC

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 34.34 | 11.05 | 54.59
Médios 32.01 | 18.93 | 49.04
Grandes | 39.29 | 25.77 | 34.92

Tabela 7 - Sumario por n KTH
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Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 26.27 | 12.32 | 6140

Médios 35.51 | 24.32 | 40.16

Grandes | 37.71 | 28.09 | 34.19

Tabela 8 - Sumario por n SDSC

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 28.62 | 15.94 | 55.43

Médios 37.32 | 19.70 | 42.96

Grandes | 29.57 | 18.65 | 51.77

Tabela 9 -Sumario por n SYNT

Além disso, podemos perceber que, para n pequeno, o método Easy
apresenta performance bem melhor. Tal resultado faz sentido. Afinal, é facil
perceber que um programa que solicita poucos nodes é mais faceis de fazer
backfilling que um programa que solicita muitos nodes. Entretanto, isto é verdade
para ambos os métodos de escalonamento (Easy e Conservative). Entdo, porque
Easy obtem uma performance superior a Conservative para programas que
solicitam poucos nodes? Acreditamos que, quando se usa Conservative, nem
sempre podemos aproveitar a oportunidade de fazer backfilling em programas
pequenos. Em Conservative, pode haver um programa grande antes do pequeno,
que embora ndo seja 0 primeiro da fila, impede o avanco do pequeno. Lembre-se
que Easy permite adiantar um programa da fila desde que nédo atrase o inicio
estimado do primeiro programa. Quando é possivel realizar backfilling, Easy pode
pegar o0 primeiro programa que usa 0s processadores livres e ndo atrasa o primeiro
da fila e encaixar no slot vago. Easy pode “empurrar” 0s outros programas para
trds, se o tr do programa que esta sendo encaixado assim o exigir. Conservative
ndo pode. Dessa forma, Easy consegue encaixar mais facilmente os programas com
n pequEnimeehessantie notar também que o fato de Easy beneficiar os programas
com n pequeno ndo afeta negativamente os programas que tém n médio e grande.
A performance de Easy € melhor também para os programas médios e grandes
com relacdo a n. Suspeitamos que isto ocorre porque 0os tempos requisitados (tr)
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sao estimativas ruins dos tempos efetivamente usados na execucdo dos programas
(te) [10]. Assim sendo, nas muitas vezes em que Easy “empurra” um programa pa-
ra tras, este programa acaba ndo sendo prejudicado pois aquele programa que o

“empurrou” termina muito antes do tempo requisitado.

Tempo requisitado (tr)

Assim como fizemos com n, a analise da performance em relacdo ao tempo
requisitado (tr) foi feita avaliando a performance relativa dos trés subconjuntos de

programas divididos segundo esta caracteristica (tr).

CTC - 3 classes by regtime KTH - 3 classes by regtime
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Figura 16 - Performance relativa das quatro workloads por tr

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 14.60 | 16.41 | 68.97
Médios 28.72 | 12.06 | 59.20
Grandes | 33.67 | 7.57 58.75

Tabela 10 - Sumario por tr CTC
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Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 26.60 | 2183 | 5156
Médios 36.74 | 19.24 | 44.01
Grandes | 42.31 | 14.68 | 42.99

Tabela 11 - Sumario por tr KTH

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 19.57 | 17.07 | 63.34
Médios 24.18 | 35.03 | 40.78

Grandes | 55.73 | 18.73 | 25.52

Tabela 12 - Sumario por tr SDSC

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 15.88 | 24.24 | 59.87
Meédios | 29.85 | 20.11 | 50.02
Grandes | 49.78 | 9.93 40.27

Tabela 13 - Sumario por tr SYNT

Atraveés da Figura 16 e das tabelas 10 a 13, podemos perceber uma diferenca
entre a performance relativa dos programas com tr grande e a performance relativa
dos programas com tr pequeno e médio. Enquanto para os programas com tr pe-
queno Easy e Conservative sdo mais semelhantes, Easy foi muito melhor para os
programas grandes do que Conservative. Exceto por SDSC, também podemos no-
tar que a performance de Conservative diminui a medida que 0s programas cres-
cem. Conservative € pior para os grandes. Ou seja, a diferenca de performance en-
tre Easy e Conservative parece aumentar a medida que tr aumenta.

Este fendmeno pode ser explicado porque ao realizar backfilling quando tr é
grande, Easy pode “abrir espaco” para encaixar um programa, mas Conservative
ndo pode. Conservative sO consegue aproveitar os espagos originalmente deixados
pelo programa que terminou antes do tempo requisitado. Veja o exemplo da Figura

9, onde Easy s6 consegue adiantar o programa E porque pode “abrir espaco”. En-
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tdo efetivamente Conservative tem um mecanismo de acdo mais dificil de encaixar
0S programas com tr grande.

De maneira similar ao observado na anélise de performance por n, o benefi-
cio que Easy traz para os programas com tr grande néo se traduz em desvantagem
para os programas com tr pequeno. Novamente, suspeitamos que isto ocorre por-
que tr é tipicamente uma méa estimativa de te.

Observamos também uma diferenca entre a curva de performance relativa
dos programas pequenos e a curva de performance relativa dos programas médios
e grandes: a curva é mais abrupta para os programas pequenos. Ou seja, a atuacdo
do escalonador tem maior impacto sobre programas pequenos. Para 0s programas
médios e grandes a curva é mais suave, indicando que o escalonador tem menos
influéncia sobre os programas maiores. Acreditamos que este fendmeno se deve a
dois fatores. Primeiro, programas menores sao mais faceis de fazer backfilling e
portanto tem mais chance de se beneficiar do escalonador. Segundo, reducao do
tempo de espera (tw) tem mais impacto em programas menores. Por exemplo, uma
otimizacdo de 1 hora em um programa que tem turn-around time de 20 horas é
muito menos impactante do que uma otimizacdo de 1 hora em um programa que
tem turn-around time de 2 horas.

E interessante notar que a performance relativa foi fundamental para que
pudéssemos identificar o fenbmeno acima descrito. Sumarizaces da distribuicéo

(como, por exemplo, as das Tabelas 10 a 13) tendem a esconder este fenémeno.

Area requisitada (tr x n)

Assim como as caracteristicas anteriores, o estudo do impacto da area requi-
sitada sobre o escalonador foi feito classificando os programas por tr X n e tracando
a performance relativa dos programas pequenos, médios e grandes. Easy obteve

melhor performance para a maioria dos subconjuntos estudados.
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Figura 17 - Performance relativa das quatro workloads por tr x n

Dados

EASY

CONS

IGUAL

Pequenos

13.63

13.51

72.84

Médios

30.84

9.59

59.56

Grandes

32.52

12.94

54.53

Tabela 14 — Sumario por area requisitada CTC

Dados

EASY

CONS

IGUAL

Pequenos

25.92

18.51

55.55

Médios

38.39

17.19

44.41

Grandes

41.34

20.05

38.60

Tabela 15 — Sumario por area requisitada KTH
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Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 20.95 | 15.27 | 63.77
Médios | 26.53 | 29.19 | 44.27
Grandes | 52.00 | 26.38 | 2161

Tabela 16 — Sumario por area requisitada SDSC

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 15.68 | 15.48 | 68.82
Médios 3148 | 22.97 | 45.53
Grandes | 48.34 | 15.84 | 35.81

Tabela 17 — Sumario por area requisitada SYNT

A érea requisitada corresponde a tr x n. Esta é a informacédo que o escalona-
dor usa para alocar os programas. Observando o resultado da Figura 17 e das tabe-
las 14 a 17, percebemos um comportamento semelhante para todas as workloads
utilizadas: os programas com grande area requisitada foram beneficiados pelo mé-
todo Easy. Esta constatagédo justifica-se devido a maior possibilidade dos progra-
mas grandes serem adiantados na fila através do algoritmo Easy do que pelo
Conservative. Temos quatro situactes para tr x n: (i) Se o programa tiver um n pe-
queno e um tr pequeno, teoricamente estd na situacdo mais facil de ser encaixado
(realizar backfilling) pelos dois métodos; (ii) Se o programa tiver um n pequeno e
um tr grande, os dois métodos conseguem encaixa-lo mais facilmente com relacédo
a dimensdo n, mas Easy leva vantagem porque tem maior possibilidade de “abrir
espaco” para o tr grande, isto €, pode atrasar os programas da fila (exceto o primei-
ro), enquanto Conservative ndo pode abrir espaco; (iii) Se o programa tiver um n
grande e um tr pequeno, é dificil para os dois métodos encaixa-lo, pois vai depen-
der primeiramente de haver nodes disponiveis; (iv) Se o programa tiver um n gran-
de e um tr grande, embora seja dificil de adianta-lo, pois primeiro precisa haver
nodes disponiveis, Easy tera mais facilidade de encaixa-lo, pois pode “abrir espaco”
para a dimenséo tr, atrasando os outros programas da fila (exceto o primeiro).
Conservative ndo pode “abrir espago”, mas apenas aproveitar os espacos livres dei-

xados por um programa que terminou antes do tempo requisitado. Mais ainda, de-
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vido ao fato de que tr é comumente uma ma estimativa de te, “abrir espago” parece
ndo ter grande impacto negativo no programa que foi “atrasado”. Em resumo, a
vantagem esta com Easy.

Note também que os resultados por tr X n se parecem mais com os resulta-
dos por tr, que com os resultados por n. Isto reforca nossa anélise de que o fato de
Easy ter mais liberdade para agir com a dimenséo tr dos programas é fundamental
para a vantagem que Easy tem em relacdo a Conservative. Assim como observado
nos resultados por tr, a curva de performance relativa € mais abrupta para os pro-
gramas pequenos, indicando que o escalonador tem maior impacto sobre eles. Para
0s programas médios e grandes a curva € mais suave, mostrando que o impacto da

acdo do escalonador é menor.

Tempo de execucao (te)
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Figura 18 - Performance relativa das quatro workloads por te

Tal qual as demais caracteristicas, o estudo do impacto do tempo de execu-

cao sobre o escalonador foi feito classificando os programas por te e tracando a per-
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formance relativa dos programas pequenos, médios e grandes. O método de esca-

lonamento Easy backfilling foi melhor para a grande maioria dos subconjuntos.

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 25.35 | 13.39 | 6124

Médios 19.57 | 14.02 | 66.40

Grandes | 32.07 | 8.63 | 59.28

Tabela 18 - Sumario por te CTC

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 30.43 | 19.66 | 49.89

Médios 3193 | 2148 | 46.58

Grandes | 43.28 | 14.62 | 42.08

Tabela 19 - Sumario por te KTH

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 24.82 | 20.45 | 54.72

Medios | 26.57 | 26.55 | 46.86

Grandes | 48.08 | 23.84 | 28.06

Tabela 20 - Sumario por te SDSC

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 20.58 | 22.65 | 56.75

Medios | 28.63 | 20.05 | 5131

Grandes | 46.29 | 11.59 | 42.10

Tabela 21 - Sumario por te SYNT

Observando o resultado na Figura 18 e nas tabelas 18 a 21, vemos que Easy
foi muito melhor para os programas grandes segundo te. O tempo de execucdo €
um fator correlacionado com o tempo requisitado, pois te < tr. Se te é grande, sig-
nifica que tr é grande também (embora o contrario possa ndo ser verdadeiro).

Mas, como vimos acima, Easy favorece programas com grande tr. Assim sendo,
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Easy favorece os programas com grande te, uma vez que estes também tém grande
tr.

Observa-se ainda a curva mais brusca para 0s programas pequenos e mais
suave para os programas grandes, indicando que a mudanca de escalonador € mais
impactante para os programas pequenos. Quando primeiro observamos que a cur-
va para programas pequenos é mais brusca (nos resultado por n), conjeturamos
que isso tinha duas razfes. Primeiro, programas menores sdo mais faceis de fazer
backfilling e portanto tem mais chance de se beneficiar do escalonador. Segundo, a
reducdo do tempo de espera (tw) tem mais impacto em programas menores. Entre-
tanto, programas com pequeno te ndo necessariamente sdo mais faceis de escalo-
nar. Programas com pequeno te podem ter grande tr e serem mais dificeis de esca-
lonar. Assim sendo, a manifestacdo do fen6meno de curvas bruscas também para
programas com pequeno te indica que a segunda razao levantada para explicar o

fendbmeno é realmente crucial para explicar os resultados observados.

Area de execucio (te x n)

O estudo da area de execucdo (te x n) também foi feito dividindo-se os pro-

gramas em trés subconjuntos: pequenos, médios e grandes.
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Figura 19 - Performance relativa das quatro workloads por te x n

Dados

EASY

CONS | IGUAL

Pequenos

24.16

11.37 | 64.45

Médios

21.72

12.47 | 65.80

Grandes 3111

12.20 | 56.68

Tabela 22 - Sumario por te x n KTH

Dados

EASY

CONS | IGUAL

Pequenos

28.73

17.47 | 53.78

Médios

35.96

19.48 | 44.55

Grandes

40.97

18.80 | 40.22

Tabela 23 - Sumario por te x n KTH

44
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Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 2548 | 1741 | 57.10

Médios 25.81 | 23.72 | 50.45

Grandes | 48.18 | 29.70 | 22.10

Tabela 24 - Sumario por te x n SDSC

Dados EASY | CONS | IGUAL
Pequenos | 18.91 | 16.40 | 64.67
Médios 3133 | 20.55 | 48.11
Grandes | 45.26 | 17.34 | 37.39

Tabela 25 - Sumario por te x n SYNT

A partir dos resultados da Figura 19 e das tabelas 22 a 25, verificamos que
Easy é melhor para todos os subconjuntos estudados. A area de execucao esta cor-
relacionada com a area requisitada, uma vez que te x n é sempre menor ou igual a
tr x n. Além disso, sempre que te x n é grande, tr X ntambém o é, embora o contra-
rio nem sempre aconteca. Na verdade a relacdo entre te xne tr xn € a mesma rela-
cao observada entre te e tr. Assim sendo, da mesma maneira que os resultados por
te acompanham os resultados por tr (como argumentamos acima), é natural espe-

rar que os resultados por te x ntambém acompanhem tr x n.

4.6. Conclusao

De modo geral, 0 método de escalonamento Easy backfilling proporcionou
uma melhor performance para as workloads analisadas do que o método
Conservative backfilling.

Observamos que o maior impacto individual foi do tr. Enquanto para os
programas com tr pequeno Easy e Conservative sdo mais semelhantes, Easy foi
muito melhor para os programas grandes com relacdo a tr do que Conservative.
Ainda mais, a diferenca de performance entre Easy e Conservative parece aumen-
tar a medida que tr aumenta. Este fendmeno pode ser explicado porque ao realizar
backfilling quando tr é grande, Easy pode “abrir espaco” para encaixar um pro-

grama, mas Conservative ndo pode. Conservative SO consegue aproveitar os espa-
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cos originalmente deixados pelo programa que terminou antes do tempo requisita-
do. Esta possibilidade de atrasar os programas parece ser muito importante, tra-
zendo um diferencial positivo para o método de escalonamento Easy backfilling. E
interessante notar que atrasar os programas da fila ndo parece gerar problemas
para eles. Acreditamos que o 0s programas atrasados ndo sofrem devido ao fato
que tr € uma ma estimativa de te. H& estudos na literatura que mostram que, de
modo geral, a estimativa de tr ndo € muito precisa (o que d& oportunidade para o
escalonador agir) [10]. Portanto, o beneficio que Easy traz para 0os programas com
tr grande ndo se traduz em desvantagem para 0s programas com tr pequeno.

Percebemos também que, para n pequeno, o método Easy apresenta per-
formance bem melhor. Como Easy permite adiantar um programa da fila desde
que ndo atrase o inicio estimado do primeiro da fila, quando é possivel realizar
backfilling Easy pode pegar o primeiro programa que usa os processadores livres e
ndo atrasa o primeiro da fila e encaixar no slot vago. Isto é, Easy pode “empurrar”
0s outros programas para tras, se o tr do programa que estd sendo encaixado assim
0 exigir. J& em Conservative, pode haver um programa grande antes do pequeno,
que embora ndo seja o primeiro da fila, impede o avanco do pequeno. Conservative
ndo pode “empurrar” nenhum programa para trds. Dessa forma, Easy consegue
encaixar mais facilmente os programas com n pequeno e tr grande. E interessante
notar também que o fato de Easy beneficiar os programas com n pequeno néo afeta
negativamente os programas que tém n médio e grande. A performance de Easy é
melhor também para os programas medios e grandes com relacdo a n. Novamente
suspeitamos que isto ocorre porque os tempos requisitados (tr) sdo estimativas ru-
ins dos tempos efetivamente usados na execucdo dos programas (te) [10]. Assim
sendo, nas muitas vezes em que Easy “empurra” um programa para tras, este pro-
grama acaba néo sendo prejudicado pois aquele programa que 0 “empurrou” ter-
mina muito antes do tempo requisitado.

Através da observacdo das curvas de performance relativa, verificamos tam-
bém uma diferenca entre a curva de performance relativa dos programas pequenos
segundo tr, tr X n, te e te x n e a curva de performance relativa dos programas mé-
dios e grandes: a curva é mais abrupta para os programas pequenos. Ou seja, a atu-
acdo do escalonador tem maior impacto sobre os programas pequenos segundo

estas caracteristicas. Para os programas médios e grandes a curva € mais suave,
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indicando que o escalonador tem menos influéncia sobre os programas maiores.
Acreditamos que este fend6meno se deve a dois fatores. Primeiro, programas meno-
res sdo mais faceis de fazer backfilling e portanto tem mais chance de se beneficiar
da atuacdo do escalonador. Porém, programas com pequeno te ndo sdo necessari-
amente mais faceis de escalonar. Programas com pequeno te podem ter grande tre
serem mais dificeis de escalonar. Entdo investigamos uma segunda explicagdo para
o fendmeno e verificamos que a reducdo do tempo de espera (tw) tem mais impacto
em programas menores, uma vez que tt = tw + te. Amanifestacdo do fendmeno de
curvas bruscas também para programas com pequeno te indica que esta segunda
razdo é realmente crucial para explicar os resultados observados.

Acreditamos que estes resultados podem ser estendidos a outras workloads
que utilizam os métodos de escalonamento Easy backfilling e Conservative
backfilling. Esta afirmacdo se baseia no fato do estudo de caso contemplar um con-
junto de workloads bastante representativo, pois além de incluir um modelo sinté-
tico, usa também trés workloads reais.

Mas a principal conclusdo é sobre o uso das metricas de performance. As
métricas baseadas em estatisticas sumarizadoras podem levar a resultados engano-
sos. Vimos em 4.3 que os resultados da avaliacdo de performance sdo contradito-
rios, principalmente aqueles baseados em slowdown e bounded-slowdown. Mas
até mesmo a média aritmética dos turn-around times apresentou um resultado
divergente. A métrica sumarizadora media geométrica concordou com os resulta-
dos obtidos através de performance relativa. A performance relativa permitiu com-
parar os turn-around times de toda a distribuicdo, mostrando mais claramente
como foi a diferenca de performance entre os métodos. Além disso, permitiu-nos
analisar os subconjuntos dos programas, a fim de investigar as rela¢des entre o mé-
todo de escalonamento e as caracteristicas das workloads.

Contudo, ndo existe uma métrica perfeita. Ao realizar a avaliacdo de perfor-
mance, é importante lancar mao de varias métricas que permitam conhecer o que
estd acontecendo entre a workload e 0 método de escalonamento. Caso haja diver-
géncias nos resultados, é interessante analisar o porqué do conflito. O uso de per-
formance relativa ndo sumariza os resultados, e por isso ndo “esconde” o que esta
acontecendo com os dados. Por isso achamos recomendavel aplica-la na avaliacdo

de performance.
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Capitulo V

5. Escalonamento e Moldabilidade

Os supercomputadores paralelos sdo tipicamente space-shared, isto €, cada
programa recebe uma particdo (um subconjunto dos processadores) para executar
[9]. O usuério do supercomputador informa a quantidade de processadores (n) e o
tempo requisitado (tr) para a execugdo do programa. Este par (n,tr) caracteriza um
request estatico. Atualmente os escalonadores de supercomputadores recebem a-
penas requests estaticos (Easy [35], PBS [32], Maui [40], LSF [46], CRONO [43],
entre outros).

Um programa moldavel é aquele que pode ser executado em particdes de di-
ferentes tamanhos, mas uma vez iniciada a execuc¢dao, o tamanho da particdo nédo
pode ser alterado [26]. A maioria dos programas paralelos sdo moldaveis: uma
pesquisa realizada com usudarios de supercomputadores constatou que a maioria
dos programas paralelos pode ser executado com diferentes requests [14]. Veja na
Figura 20 o resultado da pesquisa quando foi perguntado quantas partigdes dife-
rentes 0s usuarios ja requisitaram para sua aplicacdo. Note que, quando o progra-
ma é moldavel, o usuario precisa escolher qual request utilizar. A Figura 21 mostra

os usuarios escolhendo a op¢do de submissao dos programas moldaveis.
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Figura 20 - Moldabilidade dos programas paralelos [14]
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Figura 21 - Seleciao dos requests pelos usuarios [9]

A escolha de (n,tr) é importante porque afeta diretamente o turn-around
time do programa, isto é, o tempo desde a sua submissao até o final da sua execu-
cdo. Como ja foi dito, o turn-around time é a soma do tempo de execucdo (te) mais
0 tempo de espera (tw). Em geral, quando se aumenta o numero de processadores,
0 tempo de execucdo diminui. Por outro lado, o tempo de espera aumenta, pois
como o programa precisa de mais processadores, freqlientemente terd que esperar
mais na fila. Portanto, para que seu programa execute “o mais rapido possivel”, o
usuario precisa estimar qual request (n,tr) trard uma melhor performance para o
seu programa, escolhendo um namero de processadores que ndo faca o programa
ficar tanto tempo na fila esperando por recursos, mas que ao mesmo tempo pro-
porcione um tempo de execucao aceitavel. Infelizmente, estimar o tempo de espera
é algo bastante dificil, pois depende de n, tr, do escalonador e das condicdes de car-
ga do supercomputador. Varias pesquisas que procuraram obter previsdo do tempo

de espera consideraram dificil conseguir uma boa previsao [19] [30] [49] [50].

5.1. SA

Para ajudar o usudrio nesta dificil escolha de qual request selecionar para
obter a melhor performance para a sua aplicacdo, foi desenvolvido SA (Supercom-
puter AppLeS) [9]. AppLeS séo os escalonadores de aplicagdo desenvolvidos pelo
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grupo de Francine Berman na UCSD [4] [5]. SAé um escalonador de aplicacdo que,
a partir de um conjunto de possiveis requests fornecidos pelo usuario, seleciona um
que freqlientemente reduz o turn-around time do programa, de acordo com expe-
rimentos realizados em [9]. AFigura 22 ilustra como SAtrabalha.

SA avalia o conjunto de possiveis requests e faz uma estimativa do turn-
around time de cada um, baseado na situacdo atual do supercomputador. Aestima-
tiva é feita assumindo que ndo h& novos programas chegando ao sistema e que o
tempo de execucdo dos programas é igual ao tempo requisitado, tr. Note que néo
ha garantias de que SA selecionara o melhor request, mas isto acontece frequente-

mente [9].

Figura 22 - SA selecionando o request [9]

Mais precisamente, a simula¢do da submissdo do programa j com um de-
terminado request rlil é feita a partir do estado atual do supercomputador e é reali-
zada através dos eventos de escalonamento, até que o programa j termine. Os even-
tos de escalonamento sdo submissdes e términos. Apenas uma submissao é provida
ao sistema: rld, que submete o programa j. Os términos sdo providos para todos 0s
programas no sistema, inclusive para o programa j. Os términos sdo calculados as-
sumindo que cada programa executa pelo tempo requisitado tr. Ou seja, SA realiza
a simulacdo do rlid (i) assumindo que ndo ha chegadas futuras de programas e (ii)

fazendo te = tr para todos os programas no sistema. Entretanto, na realidade, no-
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VOs programas chegam ao sistema depois do programaj. Além disso, a maioria dos
programas executa por menos tempo do que requisitaram. Assim sendo, ndo héa
garantias de que SA ira selecionar o request que obterd o menor turn-around time.
Entretanto, na pratica os requests selecionados por SA melhoram significativamen-
te o turn-around time em relacdo aos requests selecionados pelos usuarios [9].

O uso intenso de SA afeta a natureza da carga que estd sendo processada pe-
lo supercomputador. Quando muitas instancias de SA estdo trabalhando em um
supercomputador, as decisGes tomadas por uma instancia de SA afetam o estado do
sistema, conseqientemente influenciando nas decisdes que as outras instancias de
SAestdo tomando.

Embora seja verdade que esta competicdo torne mais dificil o trabalho de
cada instancia de SAem melhorar a performance do seu programa, existem outros
comportamentos emergentes que surgem quando a carga varia de moderada a in-
tensa. Em primeiro lugar, quando a carga aumenta, SA escolhe menores requests,
aumentando a eficiéncia do sistema (uma vez que a maioria dos programas parale-
los tem speed-up sublinear), o que reduz a carga oferecida e reduz longos wait
times. Segundo, um melhor empacotamento dos programas e o fato de existirem
menos programas no sistema tornam mais facil para os programas que chegam na
fila de espera serem escalonados, consequentemente reduzindo também os wait
times. Em resumo, em condicBes de carga moderada a intensa, uma instancia de
SA beneficia-se do fato de existirem outras instancias de SAno sistema [9] [11].

O bom comportamento emergente mostrado por SA levanta uma questdo
natural. O que acontece se a decisdo da forma do programa moldavel puder ser
postergada para 0 momento do inicio da execucdo do programa? Este é um passo
natural da investigacdo do impacto de SA sobre a performance. A idéia é que pos-
tergando o momento da acdo de SA, seja possivel tomar uma decisdo melhor. Esta
alteracdo envolve uma mudanca no escalonador de recursos do supercomputador.
Na versdo original SA atua como um escalonador de aplicacdo. Nesta segunda ver-
sdo, SA tem que ser embutido no escalonador do supercomputador. Para tanto, as
varias alternativas de request para os programas moldaveis sdo informadas ao es-
calonador do supercomputador. No momento da submissdo, SA é invocado, esco-
Ihendo o request a ser usado. Entretanto, sempre que ha oportunidade de

backfilling, SA é invocado para escolher novamente o request dentre todos 0s
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requests possiveis para aquele programa. Entdo, baseado na situacdo atual do su-
percomputador, isto é, conhecendo 0s programas em execucdo, SA re-estima 0 me-
Ihor request para o programa que vai iniciar. A suposicdo é que esta decisdo possa
trazer uma performance ainda melhor do que SA atuando apenas no momento da

submissdo. AFigura 23 apresenta esquematicamente a modificacao realizada.

>

Figura 23 - SA decidindo no momento do inicio do programa

Para clareza da apresentagédo, vamos definir SAs como sendo o SA original (o

escalonador de aplicacdo que atua no momento da submissdo) e SAi para SAembu-

tido no escalonador de recursos do supercomputador, que é invocado tanto na

submissdo do programa como sempre que ha oportunidade de realizar backfilling.
Mais precisamente, em SA; os usudrios informam diretamente ao escalona-

dor do supercomputador o conjunto de requests r = (rl1,..., r1) que pode ser usado

para submeter um programa j. No momento da submissdo, SAi é invocado e avalia

0 conjunto de requests r, escolnendo um deles para submeter o programa. Quando

acontece uma oportunidade de realizar backfilling e o programa é adiantado na
fila, podendo comecar imediatamente, SA; é invocado de novo. No momento do
inicio do programa SA conhece a situagdo atual do supercomputador e usa esta
informacdo para calcular o request que proporcionara o menor turn-around time.
SAi simula a execucgdo de todos 0s requests em r, e entdo seleciona o request rlsl que

consegue 0 menor turn-around time nas simulacdes.
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Espera-se que esta modificacdo tenha uma conseqliéncia direta sobre a per-

formance do programa que usa SAi. Porém, provavelmente ndo s6 o programa que
usa SA; tera sua performance afetada. O sistema passara a comportar-se de forma
diferente, pois com varias instancias de SAi decidindo no inicio dos programas, as

caracteristicas da workload sdo alteradas. A atuacdo de varias instancias de SA

gera um novo comportamento no sistema.

5.2. SAs x SA;

Para que pudéssemos avaliar como SAi se comporta na pratica, foi necessa-
rio determinar um conjunto de programas moldaveis que correspondesse ao cena-
rio de uma workload de supercomputador no mundo real. Utilizamos para tanto o
modelo apresentado em [14]. Este modelo foi construido com base nas observacées
estatisticas de quatro logs de workloads e no resultado de uma pesquisa realizada
com usudrios de supercomputadores (essencial para obter informacdes sobre mol-
dabilidade). As quatro workloads usadas como referéncia para o modelo de carga
estdo sumarizadas na Tabela 26. A descricdo detalhada do modelo, assim como o

questionario, podem ser encontrados em [9].

Nome Maquina Procs. | Programas Periodo
Argonne National Out 1996
ANL Laboratory SP2 120 7995 Dez 1996
Jul 1996
CTC Cornell Theory Center SP2 430 79279 Mai 1997
Swedish Royal Institute of Set 1996
KTH Technology SP2 100 28419 Ago 1997
San Diego Super-computer Jan 1999
SDsC Center SP2 128 16376 Mai 1999

Tabela 26 - Workloads de referéncia para o modelo de carga [14]

O modelo de carga moldavel é composto de duas partes independentes: o
modelo de carga rigido [10] e 0 modelo de moldabilidade [14]. O modelo de carga
rigido produz um conjunto de programas, cada um com um request. O modelo de
moldabilidade gera requests alternativos para um dado programa moldavel j, para
o qual apenas um request é conhecido. A workload moldavel é obtida usando pri-

meiro o modelo de carga rigido para obter um conjunto de programas e entdo apli-
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cando o modelo de moldabilidade para obter os requests adicionais para 0s pro-
gramas.

SAs foi avaliado usando Conservative backfilling como método de escalo-
namento por este ser um mecanismo representativo da pratica de escalonamento
em supercomputadores paralelos atualmente. Nosso simulador que implementa
SA; também foi avaliado com Conservative backfilling, a fim de compararmos os
nossos resultados com os resultados obtidos anteriormente sobre a performance de

SAse ja disponiveis na literatura [9] [11].

Simulacao

Realizamos um total de 23.692 experimentos para investigar a performance
de SA nos cenarios desejados. Comecamos simulando um supercomputador com
500 processadores, e entdo simulamos também outros supercomputadores com
250 e 750 processadores, a fim de compararmos o comportamento de SA com dife-
rentes cargas. A Tabela 27 mostra o niUmero de experimentos por supercomputa-
dor. Para cada experimento, foi gerado um conjunto de 10.000 programas usando

o0 modelo descrito.

processadores experimentos
250 4348
500 14544
750 4800

Tabela 27 - Quantidade de experimentos por supercomputador

Cada experimento focalizou um determinado programa target j e o resulta-

do foi o comportamento deste programa nos cenarios (i) j com um request estatico
(i) j com SAs e (iii) j com SAi. Os requests usados pelos outros programas que
compbem a workload variaram em (i) workload usando o request estatico (ii)
workload usando SAs e (iii) workload usando SAi. Portanto, cada experimento en-

volveu nove simulacGes. A combinacdo de situacfes possiveis nos conduz aos se-

guintes cenérios mostrados na Tabela 28.
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< rograma usa outros programas usam
R i (%arget) (fvor?’kload)

request estatico request estatico

target erréslig; iaC;uorkload SAs request estatico

SA request estatico
target em uma workload request estatico SAs
moldavel com SAs SAs SAs
SA SAs
target em uma workload request estatico SA
moldavel com SA; SAs SA
SA SA;

Tabela 28 - Cenarios simulados com SA

Devido ao grande numero de simulagbes e ao tempo demandado para pro-
cessamento (para realizar um Unico experimento eram necessarios aproximada-
mente 11 minutos em um computado Pentium 111 1.2 Ghz e 128 Mb de RAM) utili-
zamos MyGrid a fim de acelerar a obtencdo dos resultados. MyGrid é um ambiente
de execucdo de aplicacbes paralelas bag-of-tasks, isto €, aplicagdes que podem ser
executadas em qualquer ordem e ndo precisam ser executadas simultaneamente

[13]. Esta € exatamente a caracteristica da nossa aplicacao.

5.3. Avaliacao de Performance

A avaliacdo de performance que desejamos fazer sobre as alternativas de es-
calonamento de programas moldaveis procura responder inicialmente a seguinte
questdo. Se um usuario deseja obter a melhor performance para a sua aplicacgéo,

qual a melhor maneira de submeter o seu programa: usando um request estatico
(escolhido por ele), usando SAs ou usando SA;j? Para responder esta questdo estu-
damos o comportamento do target em trés cendrios: em uma workload estética,
em uma workload onde todos os programas usam SAse em uma workload que usa
SAi. Isto é, deixamos a workload fixa e variamos o programa target. Em cada um
destes cendrios, 0 target variou entre usar 0 request estatico, usar SAs e usar SA..
Constatamos que a para as trés workloads performance obtida quando o programa
target usa SAi é melhor do que a performance obtida quando o programa target

usa SAs, que por sua vez € melhor do que a performance obtida quando o programa
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target usa um request estatico. Isto e, postergar a decisdo tomada por SA para um
momento mais préximo do inicio do programa traz uma melhor performance para

0 programa target (embora a melhoria que o uso de SAi proporciona seja pequena

em relacdo a performance obtida com o uso de SAs). Isto responde a primeira per-
gunta: quando o usuario decide isoladamente, sem se preocupar com 0 que vai a-
contecer com o restante do sistema, é sempre melhor para o programa target usar
SA.

A segunda questdo da nossa avaliacdo de performance é: qual o efeito causa-
do para o sistema quando todos os usudrios tentam maximizar a performance de

seus programas usando SA? Surpreendentemente, a performance obtida quando

todos usam SA; é pior do que a performance obtida quando todos usam SAs, embo-
ra seja bem melhor do que quando todos usam o request estatico. Isto €, a decisdo
tomada individualmente por cada usuario para obter a melhor performance possi-
vel acaba trazendo uma consequéncia de piorar o desempenho global. Acontece que
SAi tende a escolher o maior n, e com isso 0s programas que estdo esperando pelos
processadores livres tendem a esperar mais na fila, aumentando conseqliientemente
0 turn-around time. O beneficio trazido pela melhoria de performance proporcio-
nada pela oportunidade de escolher uma maior quantidade de recursos no momen-
to do inicio da execucdo € neutralizada pelo aumento do wait time.

Concluimos que a melhor alternativa quando todos os programas estdo u-
sando moldabilidade é SAs. SAs obtém performance bem superior ao uso do request
estatico e além disso mostra um comportamento agregado benéfico em algumas
situacbes, como visto em 5.1. Quando a carga aumenta, SAs escolhe menores
requests, aumentando a eficiéncia do sistema, uma vez que a maioria dos progra-
mas paralelos tem speed-up sublinear, o que reduz a carga oferecida e reduz longos
wait times. Além disso, um melhor empacotamento dos programas e o fato de exis-
tirem menos programas no sistema tornam mais facil para os programas que che-
gam na fila de espera serem escalonados, conseqiientemente reduzindo os wait
times. Esta reducdo dos wait times melhora o turn-around time global.

A melhor alternativa quando um programa decide isoladamente obter me-

Ihor performance & SAi. Porém, curiosamente ndo é a melhor alternativa para
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guando todo o conjunto de programas procura obter melhor performance. Neste

caso, o melhor é usar SAs,

Programa target em workload estatica

Chamamos a workload de estatica quando os programas que compdem a
workload usam apenas requests estaticos. Quando a workload ¢ estatica, o pro-
grama target pode: (i) usar um request estatico (escolhido pelo usuério) (ii) usar
SAsou (iii) usar SAi. Vamos visualizar o comportamento do target nestas trés situ-

acdes. A performance relativa para 250, 500 e 750 processadores é bastante seme-
Ihante. Mostramos aqui a performance relativa tragada para o supercomputador
com 500 processadores. A Figura 24 mostra a performance relativa obtida atravées

da razdo entre os turn-around times de:
e (ii) target usando SAsem uma workload estatica (sub-static) / (i) target
estatico em uma workload estatica (static-static)
o (iii) target usando SAi em uma workload estatica (exec-static) / (i)

target estatico em uma workload estatica (static-static)

0.9+ :

0.8 i

0.7 :

— sub-static / static-static 7
---- exec-static / static-static

0
1/... 1/32768 1/1024 1/32 1 32 1024 32768
Relative Turn-Around Time - Static Workload

Figura 24 - Performance relativa - workload estatica
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Tomamos como base inicialmente target estatico em uma workload estati-
ca. Quando o target usa SAs obtém performance muito melhor do que quando o
target usa um request estatico. Da mesma maneira, quando o programa target usa
SAi também obtém um desempenho muito melhor do que quando o programa
target usa um request estatico. SAi é melhor do que SAs, mas néo é por muito. Ve-

jamos nas Tabelas 28 e 29 o sumario da performance relativa para a workload es-

tatica:
%
target estatico melhor 7.93
igual 46.39
target com SAsmelhor 45.66

Tabela 29 - Sumario de SAs em workload estatica

%
target estatico melhor 5.36
igual 44.94
target com SAi melhor 49.68

Tabela 30 - Sumario de SAj em workload estatica

Percebemos que a performance é muito melhor quando se usa uma das for-

mas de SA. Entretanto, é possivel perceber que a diferenca de performance entre

usar SAs ou SA; ndo é tdo grande. O fato de o target obter uma performance um

pouco melhor quando usa SA pode ser explicado porque quando SA; atua no mo-
mento da execucdo, ele conhece os recursos efetivamente disponiveis no sistema e
pode escolher um request ainda melhor para a aplicacdo do que no momento da
submissdo. Todavia, ndo deixa de ser surpreendente que a melhoria ndo seja maior.

Vejamos na Tabela 31a performance calculada através das diversas métricas
de performance discutidas em 3.4.
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target
Métrica Static SAs SA;

250 procs mean 63326 46869 41926
geomean 3978 1990 1856
slowdown 162 106 80
bounded 10 89 64 52
bounded 39 29 22
100
std 215697 174066 165758
deviation

500 procs mean 37977 32659 28196
geomean 2999 1474 1396
slowdown 139 283 221
bounded 10 63 74 55
bounded 26 29 20
100
std 113505 114619 99271
deviation

750 procs mean 31265 27298 23344
geomean 2791 1356 1276
slowdown 153 272 107
bounded 10 81 84 60
bounded 23 29 17
100
std 80725 83743 71526
deviation

Tabela 31 — Métricas para workload estatica

A meédia aritmética (mean), apesar de confirmar o resultado obtido com per-

formance relativa, pode estar sendo afetada pelos valores extremos da workload.

Veja que o desvio padrdo (std deviation) é alto: os dados estdo dispersos. O resul-

tado da performance calculado através da média geométrica (geomean) nos parece

0 mais apropriado para agrupar os diversos turn-around times em um Unico valor,

pois pelas propriedades ja discutidas desta métrica, ela € menos afetada pelos valo-

res extremos da workload. Veja que seus resultados sdo compativeis com os resul-

tados obtidos com performance relativa. Através destas duas métricas visualizamos

que a performance melhora quando alguma das formas de SA é utilizada, e melho-

ra um pouco mais quando SA; é usado. Entretanto, as meétricas baseadas em

slowdown apresentam resultados contraditorios para os computadores com 500 e

750 processadores. O slowdown (s = tw + te | te) assume que te é fixo. Mas como
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temos distintas alternativas de request, podemos ter distintos valores de te. Torna-
se impossivel comparar os valores de slowdown entre 0s requests estatico, com SAs
ou com SA;, pois provavelmente tém distintos te. Mais uma vez nos deparamos com

a influéncia da métrica no resultado da avaliagdo de performance, pois se a avalia-
cao fosse feita usando apenas métricas baseadas em slowdown, as conclusdes pro-

vavelmente seriam diferentes.

Programa target em workload em tempo de submissao

Chamamos a workload de “em tempo de submissdo” quando os programas
que compdem a workload usam SAs. Assim como no caso anterior, o programa
target pode variar da seguinte forma: (i) usar um request estatico (ii) usar SAs ou
(iii) usar SAi. A Figura 25 mostra a performance relativa (para o supercomputador
com 500 processadores) obtida através da razdo entre os turn-around times de:

e (ii) target e workload usando SAs (sub-sub) / (i) target estatico em uma

workload em tempo de submissédo (static-sub)

» (i) target usando SAi em workload em tempo de submissao (exec-sub) /

(i) target estatico em workload em tempo de submissédo (static-sub)
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Figura 25 - Performance relativa — workload em tempo de submissao
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A workload esta usando SAs e estamos variando o target. No primeiro caso
temos o target usando o request estatico comparado com o target usando SAs:
quando o target usa 0 request estatico, fica numa situacdo muito desfavoravel. A
performance é bem melhor quando o target usa SAs, competindo com o restante da

workload em igualdade de condicdes.
Na segunda situagdo, temos o target usando o request estatico comparado

com o target usando SAi. A performance do target usando SAi é também muito
melhor. A diferenca entre o uso de SAse SA ndo é muito grande, vejamos as Tabe-

las 31e 32:

%
target estatico melhor 9.33
igual 44.48
target com SAsmelhor 46.18

Tabela 32 - Sumario de SAs em workload em tempo de submisséao

%
target estatico melhor 5.36
igual 44.94
target com SA melhor 49.68

Tabela 33 - Sumario de SAi em workload em tempo de submissiao

A performance é muito melhor quando o programa target usa uma das for-
mas de SA. Entretanto, novamente a diferenca de performance entre o uso de SAse
SAi é pequena.

Vejamos na Tabela 34 a performance calculada através das diversas métricas

discutidas em 3.4.
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target
Métrica Static SAs SA;

250 procs mean 43612 36001 31493
geomean 3761 1974 1854
slowdown 148 163 93
bounded 10 80 74 54
bounded 32 31 22
100
std 127438 114679 102018
deviation

500 procs mean 30979 24106 21785
geomean 2894 1431 1351
slowdown 98 147 60
bounded 10 49 49 36
bounded 19 20 16
100
std 91713 83646 76339
deviation

750 procs mean 28090 22032 19476
geomean 2617 1219 1145
slowdown 114 260 114
bounded 10 59 73 55
bounded 17 21 16
100
std 78788 74999 65777
deviation

Tabela 34 — Métricas para workload em tempo de submissio

As meétricas apresentam um comportamento semelhante ao observado na

Tabela 31. Quando o target usa SAi é melhor do que quando o target usa SAs que é

melhor do que o request estatico. Mais uma vez, consideramos a média geometrica

como o resultado mais confidvel como estatistica sumarizadora, pois sofre menos

influéncia dos valores extremos. Através das meétricas slowdown e bounded

slowdown temos resultados confusos ocasionados por te ser variavel. Se a perfor-

mance fosse avaliada baseada nestas métricas, os resultados seriam enganosos.

Programa target em workload em tempo de execucao

Chamamos a workload de “em tempo de execug¢do” quando 0s programas

que compdem a workload usam SA;. Como nos casos anteriores, o programa target

pode variar da seguinte forma: (i) usar um request estatico (ii) usar SAsou (iii) usar
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SAi. A Figura 26 mostra a performance relativa (para o supercomputador com 500

processadores) obtida através da razdo entre os turn-around times calculados da
seguinte maneira:

» (ii) target usando SAs em uma workload em tempo de execugdo (sub-
exec) / (i) target estatico em uma workload em tempo de execugdo (sta-
tic-exec)

* (iii) target usando SAi em uma workload em tempo de execugdo (exec-
exec) (i) target estatico em uma workload em tempo de execugdo (static-
exec)

0.7 ]

— sub-exec / static-exec |
—— exec-exec / static-exeq

0 Il
1/... 1/32768 1/1024 1/32 1 32 1024 32768
Relative Turn-Around Time - Workload at execution time

Figura 26 - Performance relativa — workload em tempo de execuciao

Aqui a workload decide em tempo de execucdo. Neste cenario, o target ob-
tém melhor performance quando decide em tempo de execucdo. Vejamos as tabelas
34 e 35:
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%

target estatico melhor 9.57
igual 45.40
target com SAsmelhor 45.02

Tabela 35 - Sumario de SAs em workload em tempo de execucio

%
target estatico melhor 6.74
igual 42.92
target com SA melhor 50.33

Tabela 36 - Sumario de SAj em workload em tempo de execucio

Vemos que a performance € muito melhor quando o programa target usa SA
em qualquer uma das suas formas. Entretanto, a diferenca entre o uso de SAse SA
é pequena.

Vejamos na Tabela 37 a performance calculada através das diversas métricas

discutidas em 3.4.
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target
Métrica Static SAs SA;

250 procs mean 41493 32427 30404
geomean 4268 2320 2200
slowdown 189 150 115
bounded 10 89 72 59
bounded 33 29 22
100
std 113598 96858 93475
deviation

500 procs mean 28073 23633 20974
geomean 3154 1669 1561
slowdown 106 176 127
bounded 10 54 68 54
bounded 21 26 19
100
std 12272 72539 63964
deviation

750 procs mean 25925 20682 18581
geomean 2782 1363 1284
slowdown 98 252 109
bounded 10 57 74 53
bounded 17 23 15
100
std 63636 60745 54622
deviation

Tabela 37 — Métricas para workload em tempo de execucao

O resultado atraveés da média aritmética ndo nos parece muito representati-

vo, pelo mesmo motivo citado anteriormente: o desvio padrdo é muito alto. O

resultado com a média geométrica mostra que a performance do programa target

melhora a medida que usa SA mais proximo do momento da execucdo, confirman-

do o que foi visto através da performance relativa. Entretanto, novamente os resul-

tados através das métricas baseadas em slowdown ndo mostram a mesma perfor-

mance das outras métricas. Pelos mesmos motivos anteriores, ndo consideramos

esta métrica apropriada quando te pode ter valores distintos.

Quando todos usam SA

Vimos que o uso do escalonador de aplicacdo SAmelhora a performance da

aplicagdo. Porém, quando SA faz parte do escalonador de recursos (SA)), a perfor-
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mance melhora um pouco mais. Ou seja, olhando do ponto de vista de um progra-
ma isolado, SAj € melhor do que SAs e ambos sdo melhores do que usar o request
estatico. Mas o que acontece com a performance quando todos os programas usam
SAs e quando todos os programas usam SA;? Queremos nesta subsecdo entender o

comportamento emergente do sistema quando todos os programas usam SA. Para

tanto, vamos avaliar a performance nos seguintes cenéarios: (i) a moldabilidade ndo
é usada (ii) a moldabilidade é usada com SAs (iii) a moldabilidade é usada com SA:.
Através da Tabela 38 vemos que a moldabilidade com SAssupera a moldabi-

lidade com SAi por uma pequena margem para os trés supercomputadores simula-

dos.
static SAg SA;
250 procs 3978 1974 2200
500 procs 2999 1431 1561
750 procs 2791 1219 1284

Tabela 38 - Média geométrica para moldabilidade com SAg € SAj

Tragcamos a performance relativa para entender melhor a relacdo entre o de-
sempenho obtido pela moldabilidade com SAs e pela moldabilidade com SAi. A

Tabela 39 e a Figura 27 mostram o resultado obtido para o supercomputador com

500 processadores.

melhor com SAg igual melhor com SA;j

% 36.16 27.95 35.89

Tabela 39 - Sumario da performance relativa - SAs / SAj
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Relative Performance SAs / SAi

Figura 27 - Performance relativa - SAs, SA;

Como podemos ver, quando todos os programas usam SAi, a performance
global do sistema é um pouco pior do que quando todos os programas usam mol-
dabilidade com SAs. O uso de SAi demonstra um comportamento egoista. SAi me-
Ihora a performance da sua aplicacdo, mas nao contribui para melhorar a perfor-
mance do sistema. Mas, de certa forma, SAs é egoista também. Porem, SAs mostra
um comportamento agregado benéfico em algumas situacGes, como visto em 5.1
Quando a carga aumenta, SAs escolhe menores requests, aumentando a eficiéncia
do sistema, uma vez que a maioria dos programas paralelos tem speed-up subline-
ar, o que reduz a carga oferecida e reduz longos wait times. Além disso, um melhor
empacotamento dos programas e o fato de existirem menos programas no sistema

tornam mais facil para os programas que chegam na fila de espera serem escalona-
dos, consequentemente reduzindo os wait times. Em suma, acreditamos que SAsse
adapta a carga oferecida e SAi ndo. Como SA; decide baseado na situacao atual do
supercomputador e no momento da execugdo SA;i conhece exatamente quais sao 0s

recursos disponiveis, escolhe o request que obtém menor turn-around time. O

request que obtém menor turn-around time normalmente é aquele que usa mais
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processadores. A conseqiiéncia dessa acdo € que alguns programas que estdo che-
gando podem ndo encontram recursos suficientes e acabam tendo um maior tempo
de espera (tw). Este aumento do tempo de espera aumenta o turn-around time
destes programas (tt = tw + te), neutralizando os beneficios que SA obtém pela di-
minuicdo do tempo de execucdo, e até piorando a performance global dos progra-
mas.

A fim de comprovarmos esta hipdtese de que aumentar o nimero de proces-
sadores para o0 maximo possivel poderia piorar a performance global, realizamos
um experimento. A partir de um log real de uma workload estatica com 28.474
programas (KTH, descrita em 4.2), aumentamos o namero de processadores de
todos 0s requests para 0 maximo de processadores, no caso, 100. Consideramos um
speed-up linear para calcular o novo tempo de execucdo. O resultado obtido esta na
Tabela 40, na Tabela 41e na Figura 28.

request request com
KTH — 100 nodes ! speed-up
original linear
geomean 1628 5834

Tabela 40 - Média geométrica com speed-up linear
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KTH
1
0.9
0.8
0.7+
0.6
g 0.5F
0.4
0.3
0.2
0.1
0 | | | | | | | | |
1/327681/1024 1/32 1 32 1024 32768
Relative Turn-Around Time - KTH - speed up / original request
Figura 28 - Performance relativa speed-up linear
melhor com melhor com
speed-up linear igual request original
% 37.75 - 62.25

Tabela 41 - Sumario da performance relativa para speed-up linear

O que aconteceu foi que cada programa se “apossou” de todos os processa-
dores que podia, e 0 turn-around time subiu enormemente. Apesar do tempo de
execucdo diminuir quando se usa mais processadores, 0 wait time aumenta, por-
que todos os outros programas estdo fazendo o mesmo. Isto redunda em um efeito
negativo maior do que o efeito positivo de diminuir o tempo de execucao.

Este resultado nos permitiu compreender melhor o que estava acontecendo
na nossa simulacdo. Quando SAi decide no inicio da execuc¢do do programa tende a
escolher o request com maior numero de processadores. Esta escolha traz o benefi-
cio de diminuir o tempo de execucdo, mas o efeito positivo trazido por esta decisdo
pode ser anulado pelo aumento do wait time dos outros programas que precisam

esperar pelos recursos para executar.
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5.4. Conclusao

O uso de qualquer uma das variacdes de SA (SAs ou SAi)) melhora a perfor-
mance da aplicagdo que escalona. Analisamos o comportamento do programa

target isoladamente, variando desde o uso de request estatico, usando SAse usan-
do SAi nos seguintes cenarios: (i) workload estatica (ii) workload usando SAs e (iii)

workload usando SA; e constatamos que a performance sempre melhora com o uso
de SA. Adiferenca de performance entre o uso de request estatico e o uso tanto de

SAscomo de SA é grande, mostrando que o uso de SArealmente beneficia conside-
ravelmente a aplicacdo. Mais do que isso, vimos que usar SA; € ainda melhor do que
usar SAs. Entretanto, a melhoria de performance entre o uso de SAi e o uso de SAsé
pequena. O fato de SAi ser ainda melhor é explicdvel porque no momento da execu-

cdo SAi pode escolher o request baseado na situagdo real do supercomputador, e

assim escolhe o request com maior niumero de processadores, melhorando o tempo

de execucdo e conseqlientemente o turn-around time da aplicacdo. Entdo, isola-

damente, SA é melhor do que SAs. Entretanto, se todo o conjunto de programas da

workload resolve usar SAi, o comportamento agregado piora o desempenho global
do sistema.

Estamos diante de um problema cl&ssico de cooperagdo conhecido como Di-
lema do Prisioneiro [2], onde a busca de cada um por seu préprio interesse provo-
ca um resultado pior para todos. No dilema do prisioneiro existem dois jogadores.
Na formulacdo de [2], cada um tem duas alternativas, cooperar ou trair, e cada um
deve fazer a sua escolha sem saber o que o outro fard. O jogo estd ilustrado na
Tabela 42. Um jogador escolhe uma linha, cooperar ou trair. O outro jogador esco-
Ihe uma coluna, trair ou cooperar. Juntas, estas escolhas resultam em uma das
quatro possibilidades mostradas na tabela. Se ambos os jogadores cooperarem, 0s
dois se saem bem: ambos ganham 3 pontos, a recompensa por coopera¢cdo mutua.
Se um jogador cooperar mas 0 outro trair, o jogador que traiu ganha 5 pontos,
chamado de tentacdo para trair e o que cooperou ganha 0 pontos. Se ambos trai-

rem, cada qual ganha 1ponto, chamado de punicdo por trair.
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jogador da coluna

Cooperar Trair

Cooperar linha=3, coluna=3 | linha=0, coluna=5

Trair linha=5, coluna=0 | linha=1, coluna=1

jogador
da linha

Tabela 42 - Dilema do prisioneiro

Quando um jogador vai decidir, raciocina que é melhor trair se o outro joga-
dor cooperar. Mas se 0 outro jogador trair € melhor que ele traia também, sendo
ndo ganha nada. Portanto, qualquer que seja a decisdo tomada pelo outro jogador,
a melhor alternativa é trair. S6 que os dois jogadores raciocinam da mesma forma.
Assim, ambos traem. Mas se os dois traem, vdo ganhar apenas 1 ponto, que € pior
do que os 3 pontos se ambos cooperassem.

Em suma, ndo importando o que o outro jogador fard, trair trard uma me-
Ihor recompensa do que cooperar. O dilema é que se ambos trairem terdo uma pior
recompensa do que se ambos cooperarem. Portanto, o raciocinio individual leva a
um pior resultado para ambos. Aqui esta o dilema. A escolha dominante € trair,
mas a traicdo mutua gera um resultado pior para ambos.

Adaptando para o nosso problema, como para todos os cenarios o melhor
para o programa target é usar SA;, entdo a escolha dominante é usar SA;. Por outro
lado, quando todos usam SA;, é pior do que quando todos usam SAs. Colocando na
linguagem do dilema do prisioneiro, quando todos escolnem a melhor opc¢ao racio-

nalmente, pensando em seu proprio beneficio, provocam uma situacdo em que o

resultado € pior para todos. Veja a Tabela 43.

target
SAs SA;

melhor para target,
SAs bom para todos )
pior para workload

pior para target,

SA; ligeiramente melhor pior para todos

workload

para workload

Tabela 43 - Dilema do prisioneiro para SAs e SAij
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Embora o usuéario ndo saiba se os outros programas estdo usando SAs, SAi

ou nenhum deles (que é o que atualmente acontece, pois cada usuario submete o
seu programa individualmente), a sua decisdo esta afetando o comportamento dos
outros. Se todos resolverem usar SA; para obter melhor performance, a performan-
ce global caird. Entdo a decisdo que trard um ganho consideravel de performance e
ndo prejudicard nem os outros nem a si mesmo € usar SAs,

Pela propria caracteristica da natureza humana, a escolha dominante € usar

SAi. A maneira de prevenir o uso de SA; é simplesmente ndo mudar o escalonador

do supercomputador, impossibilitando o uso de SAi. Assim, através de um contro-
lador central que é o escalonador, o usudrio é impedido de tomar a decisdo mais

racional, restando-lhe escolher entre usar o request estatico ou usar SAs. Pelo ga-
nho de performance que SAs proporciona, aliado ao comportamento emergente,

certamente a melhor decisdo que o usuario pode tomar é usar SAs.

Adicionalmente, usamos algumas meétricas para avaliar a performance nos
diversos cenarios. Encontramos resultados contraditorios através das metricas ba-
seadas em slowdown. Estes resultados podem ser explicados porque slowdown
considera que o te é fixo. Como para os programas moldéaveis dependendo do
request escolhido para submeter o programa o te pode mudar, esta métrica néo é
recomendada. Além disso, essa métrica pode ser melhorada aumentando te. A mé-
dia aritmética ndo nos pareceu uma boa maneira de expressar os resultados porque
0 desvio padrédo foi muito alto, evidenciando que os dados estavam muito disper-
sos. Consideramos que a representacdo mais adequada foi feita através da média
geométrica como estatistica sumarizadora, e da performance relativa como uma

maneira de representar o desempenho usando toda a distribuicdo da workload.




73

Capitulo VI

6. Conclusoes

A possibilidade de utilizar largamente o processamento paralelo usando Su-
percomputadores Paralelos (MPPs), Redes de estacGes de trabalhos (NOWs) e
Grids Computacionais, constitui uma alternativa fascinante aos Multiprocessado-
res Simétricos (SMPs) para a busca por resultados computacionais mais rapidos.
Esta busca tem sido parte da histdria da evolucdo da Ciéncia da Computacdo. A
cada dia estdo sendo descobertas novas aplicacdes que podem fazer uso desse i-
menso potencial, além daquelas conhecidas, que demandam muito poder de pro-
cessamento ou sdo intensivas em dados. A ampla possibilidade de combinacéo dos
recursos disponiveis nestas plataformas faz com que a nova capacidade de proces-
samento proveniente destas combinacgdes possa ser considerada infinita [16].

Os Supercomputadores Paralelos de Memoria Distribuida ou MPPs trazem
intrinsecos ao seu ambiente caracteristicas que influenciam determinantemente
sobre a sua performance. E uma pequena melhoria de performance representa
muito para aplicacGes que podem demorar dias, semanas ou até meses para serem
processadas [45].

Entre as caracteristicas que influenciam a performance dos supercomputa-
dores paralelos encontra-se a Workload. A influéncia da workload é o aspecto
mais amplamente discutido na literatura. A distribuicdo dos tamanhos dos pro-
gramas, o horario em que sdo submetidos e até a area dos requests sdo algumas das
caracteristicas da workload que afetam o desempenho dos supercomputadores [17]
[22] [36] [37]. Conhecer a carga que esta sendo submetida ao supercomputador e
poder caracteriza-la possibilita analisar e compreender melhor o comportamento
do supercomputador [6] [10] [36] [37]. Caracterizar a workload permite construir
modelos abrangentes a fim de simular seu processamento e estudar as variagdes de
desempenho do supercomputador quando exposto a determinadas caracteristicas
da carga [10] [14] [17]. Entretanto, a workload é apenas um entre os fatores que

exercem influéncia sobre a performance dos supercomputadores.
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A Métrica é o segundo fator que desempenha um papel importante no pro-

cesso de avaliagdo de performance dos supercomputadores paralelos. Curiosamen-

te, a métrica deveria ser apenas uma maneira de representar o desempenho e nédo

poderia afetar a avaliacdo de performance. Porém néao é assim que acontece. Seme-

Ihantemente ao que a literatura mostra [20] [21] [25] [42], encontramo0S noS nos-

sos estudos de caso a influéncia determinante da métrica. A métrica inadequada

pode sofrer influéncia da workload e mostrar resultados confusos e tendenciosos.

Entre outras caracteristicas da influéncia das métricas sobre o processo de avalia-

cao de performance, encontramos nos nossos estudos de caso:

A influéncia das métricas sumarizadoras. A sumarizacdo dos resultados
em um numero que representa a performance do supercomputador pode
ocultar muita informacéo por tras deste nGmero. Além disso, a sumariza-
cdo pode estar sendo influenciada pelas caracteristicas da workload, que
nos supercomputadores costuma ser muito eldstica. Temos como exem-
plo a média aritmética dos turn-around times.

Resultados conflitantes através das métricas baseadas em slowdown.
Tanto no estudo de caso sobre o dilema Easy backfilling x Conservative
backfilling, quanto na avaliacdo de alternativas de escalonamento de
programas moldaveis, tivemos resultados conflitantes através destas
métricas. O slowdown (s = tw + te /| te) assume que te é fixo. Mas, para
programas moldaveis, como temos distintas alternativas de request, po-
demos ter distintos valores de te. Torna-se impossivel comparar os valo-
res de slowdown entre 0s requests estatico e 0s requests que usam mol-
dabilidade, pois provavelmente tém distintos te. Este é um exemplo do
uso inadequado de uma determinada métrica de performance. Além
disso, para melhorar esta métrica, isto é, para baixar o valor do slow-
down o sistema poderia fazer com que 0s programas tivessem um tempo
de execucdo maior.

A média geométrica dos turn-around times, apesar de ser também uma
métrica sumarizadora, mostrou ser menos influenciada pelos valores ex-

tremos da workload.
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Este trabalho prop6e amenizar o problema da interferéncia das métricas so-
bre a avaliacdo de performance através do uso de Performance Relativa. Per-
formance relativa, através da comparacao direta dos turn-around times dos méto-
dos de escalonamento, minimiza a interferéncia da métrica sobre o resultado da
avaliacdo de performance através de uma representacao dos resultados que é pouco
afetada pelos valores extremos. Esta propriedade de ser pouco afetada é conseguida
através da comparacdo dos turn-around times programa a programa, abrangendo
toda a distribuicdo da workload. Além disso, proporciona uma boa visualizacdo
grafica que da uma idéia do impacto do método de escalonamento sobre os pro-
gramas.

Mas talvez a contribuicdo mais importante desta anélise sobre as métricas de
performance seja metodoldgica, apresentando uma métrica que, por ndo usar esta-
tisticas sumarizadoras, € fundamentalmente diferente das métricas até entao utili-
zadas. Obviamente, ao apresentarmos a métrica performance relativa ndo preten-
demos invalidar as outras métricas anteriormente utilizadas, pois o processo de
avaliacdo de performance ndo tem como objetivo Unico concluir quem é melhor.
Mais do que isso, 0 que nos interessa é compreender cada vez melhor o comporta-
mento dos escalonadores ao lidar com determinadas caracteristicas das workloads.
Neste sentido, seria indicado conduzir qualquer avaliacdo de performance usando o
maior nimero de métricas e os mais completos modelos de carga disponiveis, e ndo
apenas um em particular. Se os resultados obtidos forem conflitantes, deve-se ana-
lisar detalhadamente o porqué e procurar conhecer as causas dos conflitos, isolan-
do-os e refazendo o processo com os dados e métricas que forem mais significativos
para o objetivo do estudo.

O terceiro fator é o Escalonador. O escalonador tem o papel de gerenciar a
fila de execucdo de modo a aproveitar da melhor maneira possivel os recursos do
supercomputador. O método de escalonamento diz respeito a maneira como 0S
programas sdo alocados para execucdo. A performance dos supercomputadores
estd diretamente ligada a atuacdo do escalonador. Os escalonadores usados atual-
mente (Easy [35], PBS [32], Maui [40], LSF [46], CRONO [43], entre outros) acei-

tam apenas requests estaticos.
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No nosso estudo de caso sobre o dilema Easy backfilling x Conservative

backfilling [25] [42] realizamos uma analise de performance destes dois métodos

de escalonamento e chegamos a algumas conclusdes:

De modo geral, 0 método de escalonamento Easy backfilling proporcio-
nou uma melhor performance para as workloads analisadas do que o
método Conservative backfilling.

Observamos que o maior impacto individual foi do tempo requisitado
(tr). Enquanto para os programas com tr pequeno Easy e Conservative
sdo mais semelhantes, Easy foi muito melhor para os programas grandes
com relacdo a tr do que Conservative. Ainda mais, a diferenca de per-
formance entre Easy e Conservative parece aumentar a medida que tr
aumenta. Este fenbmeno pode ser explicado porque ao realizar
backfilling quando tr é grande, Easy pode “abrir espago” para encaixar
um programa (desde que ndo atrase o primeiro da fila), mas
Conservative ndo pode.

Percebemos que, para o numero de processadores (1) pequeno, o método
Easy apresentou performance bem melhor. Este fato também pode ser
explicado porque Easy pode “empurrar” 0s outros programas para tras
(exceto o primeiro da fila), se o tr do programa que esta sendo encaixado
assim o exigir. Dessa forma, Easy consegue encaixar mais facilmente os
programas com n pequeno e tr grande. E interessante notar também que
o fato de Easy beneficiar os programas com n pequeno ndo afeta negati-
vamente 0s programas que tém n médio e grande. A performance de
Easy é melhor também para os programas medios e grandes com relagédo
an.

Observamos que nas muitas vezes em que Easy “empurra” um programa
para tras, este programa acaba ndo sendo prejudicado, pois aquele pro-
grama que o0 “empurrou” termina muito antes do tempo requisitado.
Suspeitamos que isto ocorre porque 0s tempos requisitados (tr) séo esti-
mativas ruins dos tempos efetivamente usados na execucdo dos progra-
mas (te) [10].
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* Por altimo, verificamos uma sensivel diferenca entre a curva de perfor-
mance relativa dos programas pequenos segundo o tempo requisitado
(tr), a area requisitada (tr x n), o tempo de execucdo (te) e a area de exe-
cucdo (te x n) e a curva de performance relativa dos programas medios e
grandes: a curva € mais abrupta para os programas pequenos. Ou seja, a
atuacdo do escalonador tem maior impacto sobre 0s programas pequenos
segundo estas caracteristicas. Acreditamos que este fen6meno deve-se a
dois fatores. Primeiro, programas menores sdo mais faceis de fazer
backfilling e portanto tem mais chance de se beneficiar da atuagédo do es-
calonador. Porém, programas com pequeno te ndo sdo necessariamente
mais faceis de escalonar. Programas com pequeno te podem ter grande tr
e serem mais dificeis de escalonar. Entdo investigamos uma segunda ex-
plicacdo para o fendmeno e concluimos que a reducdo do tempo de espe-
ra (tw) tem mais impacto em programas menores, uma vez que tt = tw +
te. A manifestacdo do fendbmeno de curvas bruscas também para progra-
mas com pequeno te indica que esta segunda razdo é realmente crucial
para explicar os resultados observados.

Estas foram as nossas conclusées quando realizamos a anélise de perfor-
mance dos métodos de escalonamento Easy e Conservative backfilling, que rece-
bem requests estatico. Porém, a maioria dos programas paralelos hoje é moldavel,
isto €, podem ser executados com diferentes requests [14]. SA é um escalonador de
aplicacdo que freqiientemente melhora a performance dos programas que escalona
[9]. A boa melhoria de performance obtida por SA aliada ao bom comportamento
emergente quando muitas instancias de SA estdo atuando no sistema [11] nos le-

vou a projetar uma variacdo de SA agindo também no momento do inicio da execu-
cdo dos programas (que chamamos de SAj). Esta versdo foi implementada como
um modulo do escalonador de recursos do sistema. Apesar de SAi obter melhor
performance quando utilizado isoladamente por um programa, quando toda a
workload esta usando SA; a performance global piora. Este € um problema classico

de cooperacdo, conhecido como o Dilema do Prisioneiro [2]. No Dilema do
Prisioneiro, a busca de cada um por seu proprio interesse provoca um resultado

pior para todos. Isto é, a escolha dominante tomada por cada programa

pretendendo obter a maxima performance possivel usando SAj piora o desempenho
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méaxima performance possivel usando SA; piora o desempenho de todos. A solucéo
que beneficia a todos sem prejudicar a performance global é todos usarem a versdo

original de SA Porém, pela tendéncia natural de querer sempre o maximo de van-
tagem, a escolha dominante do usuario sera usar SAi. Deste modo, a solucdo para

que cada usuario ndo venha a escolher usar SA;j e assim possa a prejudicar o de-
sempenho de todos, inclusive o dele, é ndo mudar o escalonador do sistema. Néo
havendo a implementacdo de SAi no escalonador de recursos do sistema, a melhor
opcao possivel para o usuario sera utilizar a versao original de SA. Como ja vimos,
esta opcdo é bastante satisfatoria pela otimizacdo de performance que proporciona
com relagdo ao uso de request estatico e também pelo comportamento emergente
das muitas instancias de SA atuando no supercomputador. O comportamento cole-
tivo ganha quando se escolhe usar SA.

A avaliacdo de performance dos supercomputadores paralelos envolve a
workload, as métricas de performance e o escalonador. E praticamente impossivel
analisar estes fatores de forma independente, pois se encontram intrinsecamente
ligados. Além disso, a interacdo entre eles introduz novas caracteristicas que influ-
enciam a performance dos supercomputadores paralelos, tornando o processo de
avaliacdo de performance bem mais complexo. Concluimos afirmando que gerar
resultados de avaliacGes cada vez melhores e que representem da forma mais clara
e compreensivel possivel o desempenho dos supercomputadores paralelos nos le-
vard a processos de avaliagdo de performance completos, esclarecedores e livres de

conclusdes distorcidas e enganosas.
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