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RESUMO

Este trabalho avalia de maneira detalhada diferentes parametros para a defini¢do de
niveis de homogeneidade e heterogeneidade em sistemas computacionais distribuidos. O
objetivo € analisar a eficiéncia da métrica GH — Grau de Heterogeneidade — em relagéo a
diferentes perspectivas. Métricas encontradas na literatura e benchmarks de cédigo aberto
(reconhecidos pela comunidade cientifica) sdo utilizados para quantificar a heterogeneidade
do sistema computacional. A métrica GH também é empregada no AMIGO, um ambiente de
escalonamento real, para analisar a sua utilizacio em algoritmos de escalonamento de
processos. Os principais resultados obtidos neste trabalho sdo: a comprovagido da estabilidade
da métrica GH para determinar o grau de heterogeneidade de plataformas computacionais
distribuidas, o uso da métrica GH com sucesso em um ambiente de escalonamento real e o
desenvolvimento de um algoritmo de escalonamento adaptativo. Sub-produtos deste trabalho
sd0: um levantamento dos principais benchmarks com c6digo aberto e livre disponiveis na
literatura, os quais podem ser utilizados em trabalhos futuros no grupo de pesquisa e a

continuidade do desenvolvimento do ambiente de escalonamento AMIGO.






ABSTRACT

This work evaluates several parameters in a detailed way for the definition of
homogeneity and heterogeneity levels in distributed computing systems. The objective is to
analise the GH metric efficiency (heterogeneity degree) according to different perspectives.
Metrics found in the literature and open source benchmarks (recognized by the scientific
community) are both used to quantify the heterogeneity of the computational system. The GH
metric is also employed in the AMIGO, a real scheduling environment, in order to evaluate its
use in process scheduling algorithms. The main results obtained in this work are: the
verification of the GH metric stability for determining the heterogeneity degree of distributed
computing platforms; the use of the GH metric with success in a real scheduling environment
and the development of an adaptive scheduling algorithm. By-products of this work are: the
highlighting of the main benchmarks with open source available in the literature, which can
be used in future works by the research group and the continuity of the development of the

AMIGO.
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO

A computacdo paralela surgiu com a necessidade de aumentar a poténcia
computacional do sistema, oferecendo um melhor desempenho a aplicacdes especificas
(Tanenbaum, 1995) (Tanenbaum, 2002). Através do uso de vérios processadores trabalhando
em conjunto, problemas maiores podem ser solucionados em um tempo de processamento
menor, quando comparado este com o mesmo tempo das execucdes feitas em maquinas
seqiienciais.

Nas ultimas décadas varias mudangas ocorreram na drea de computagdo, como por
exemplo a maior conectividade dos recursos, as quais permitiram solucionar muitos

problemas de modo eficiente a um custo baixo (Tanenbaum, 1995) (Tanenbaum, 2002).

A motivagdo para a conexdo dos diferentes recursos dos sistemas computacionais nao
€ Unica, variando desde o simples compartilhamento de discos e impressoras a unido de uma
grande quantidade de processadores. Outros aspectos motivadores sdo: viabilizar um aumento
na poténcia computacional disponivel, melhorar a tolerdncia a falhas e possibilitar maior

mobilidade aos usuarios (Tanenbaum, 1995) (Tanenbaum, 2002).

Com o avango da computagdo paralela foram criadas muitas maneiras de conectar os
recursos do sistema, criando diferentes arquiteturas, cada uma delas apresentando
caracteristicas especificas. Assim, foram propostas algumas taxonomias para agrupar
caracteristicas comuns. As mais conhecidas e populares sdo a de Flynn (Flynn, 1972, Flynn &

Rudd, 1996) e a de Duncan (Duncan, 1990).

Um problema para a disseminacdo da computacdo paralela é o alto custo dos
equipamentos e a implantacdo do sistema. Por outro lado, o aumento de desempenho dos
computadores pessoais e estagdes de trabalho, a diminui¢do do custo dessas maquinas e o
surgimento de redes mais eficientes, favoreceram a utilizagdo dos sistemas computacionais
distribuidos como plataforma a computag@o paralela (Tanenbaum, 1995) (Tanenbaum, 2002).
De fato, os sistemas computacionais distribuidos t&ém apresentado vantagens aprimorando-se a

fim de fornecer bom desempenho a um custo baixo.

Desde a década de 80, varios trabalhos foram publicados com o objetivo de explorar a
poténcia dos sistemas computacionais distribuidos aliado aos conceitos de computacdo
paralela. Em vista disso, a convergéncia da drea da computacdo paralela e dos sistemas

distribuidos trouxe algumas vantagens, como por exemplo, no que se refere a implementacio



da computagdo paralela, proporcionando reducdo de custos e utilizacdo adequada dos
recursos. Com isso, foi possivel a unido do custo baixo oferecido pelos sistemas
computacionais distribuidos, ao alto desempenho fornecido pelo processamento paralelo,
dando origem a computag@o paralela distribuida (Tanenbaum, 1995) (Tanenbaum, 2002)

(Radulescu et. al., 2000) (Bajaj et. al., 2004) (Boyer et. al., 2005).

As vantagens obtidas com a computacdo paralela distribuida s@o relevantes, mas
alguns novos problemas surgem dessa nova abordagem. Muitas pesquisas estdo sendo
desenvolvidas levando em consideracdo os problemas provenientes da utilizagdo da
computagdo paralela distribuida. As pesquisas em andamento abordam problemas em relagio
aos meios de interconexdo, aos protocolos de comunicagdo, ao escalonamento de processos,
entre outros (Kamthe et. al., 2005). Dentre esses temas, o escalonamento de processos

destaca-se pela relevancia, pois tem uma grande influéncia no desempenho final do sistema.

Virios objetivos podem ser atingidos a partir de politicas de escalonamento de
processos, como por exemplo, o balanceamento de carga, que € responsadvel por fornecer um
equilibrio no uso dos recursos do sistema, mantendo estabilidade e obtendo melhor

desempenho (Lee et. al., 2002).

Indices de carga tém sido utilizados pelas politicas de escalonamento, visando
quantificar a carga de trabalho em cada elemento de processamento do sistema. Esses indices
considerados na literatura (Ferrari & Zhou, 1987; Kunz, 1991; Mehra, 1993; Schnor et. al.,
1996; Xu & Lau, 1997; Dantas & Zaluska, 1998) (Grosu et. al., 2002) (Junwei et. al., 2003)
(Bahi et. al., 2003) (Guermouche et. al., 2005) (Baker et. al., 2005) sao aplicados tanto em
sistemas computacionais homogéneos quanto heterogéneos, descartando assim os varios

niveis de heterogeneidade nos sistemas computacionais distribuidos.

A complexidade em se tratar a heterogeneidade dos sistemas, aponta uma lacuna
bastante interessante para o desenvolvimento de pesquisas nessa drea. Com o preenchimento
dessa lacuna, indices de carga mais adequados e, conseqiientemente, melhores niveis de
desempenho podem ser atingidos, utilizando-se solucdes especificas para sistemas
computacionais heterogéneos.

A heterogeneidade do ponto de vista de computacdo de alto desempenho, inclui
modelagem da heterogeneidade, estimativa de desempenho, confiabilidade, escalonamento,

balanceamento de carga (Lee et. al., 2002) (Kamthe et. al., 2005).



1.2 MOTIVACAO E OBJETIVOS

O projeto de pesquisa desenvolvido em (Branco, 2005) propde uma abordagem para
determinar se um dado sistema computacional distribuido pode ou ndo ser tratado como
homogéneo. Para isso, foi definido o grau de heterogeneidade do sistema indicando se o
sistema estd ou ndo se comportando de modo heterogéneo. A heterogeneidade é analisada

levando-se em consideracdo a dimensdo tempo, os aspectos de arquitetura e configuragdo.

Com relacdo aos experimentos feitos em (Branco, 2005), realizaram-se estudos de
caso para quantificar a heterogeneidade do sistema baseando-se na poténcia computacional
das maquinas. Em (Branco, 2005), entende-se por poténcia computacional como sendo a
velocidade da méquina. O grau de heterogeneidade proposto em (Branco, 2005) faz uso de
uma maquina virtual, cujo desempenho equivale a média aritmética das velocidades obtidas
nas mdquinas pertencentes ao sistema. Outra abstracio utilizada em (Branco, 2005) € o desvio
padrdo absoluto, cujo valor representa a diferenca entre as poténcias computacionais das

maquinas existentes no sistema em relagdao & maquina virtual.

A métrica proposta em (Branco, 2005) é uma métrica geral e flexivel. A métrica pode
assumir diversos pardmetros, como por exemplo: processador, memoéria ou rede de
comunica¢do. Além disso, a métrica é independente da unidade de grandeza adotada, seja
MIPS, MFPLOS, bytes, bytes/segundos ou outra. Considerando esse contexto, os resultados
apresentados em (Branco, 2005) utilizam como pardmetro apenas um valor genérico para
representar a “velocidade do sistema”. Esse valor ndo permite analisar o comportamento da
métrica proposta frente as diferentes perspectivas de heterogeneidade vindas do sistema
computacional. Espera-se que a heterogeneidade do sistema computacional distribuido
também varie em fungdo dos parametros escolhidos para representar a heterogeneidade.
Espera-se igualmente que a métrica proposta em (Branco, 2005) seja capaz de representar
essa variacdo no grau de heterogeneidade quando forem usados diferentes parametros para

determinar a velocidade do sistema.

Do ponto de vista do escalonamento de processos, e conseqiientemente da aplicagdo
distribuida, ambas geram demandas especificas sobre os sistemas computacionais. Assim,
espera-se que a heterogeneidade apontada em (Branco, 2005) possa ser flexivel o bastante
para se adequar a essa demanda gerada.

O objetivo deste trabalho €, portanto, realizar um estudo elaborado do grau de

heterogeneidade proposto em (Branco, 2005). O estudo visa quantificar a heterogeneidade do

sistema levando-se em consideracdo pontos de vista especificos, isto é, a partir da métrica



proposta em (Branco, 2005) mostrar a viabilidade de novos pardmetros que levem em conta
diferentes dispositivos. Os grupos de parametros analisados sdo: processador, memoria e rede
de comunicag@o. Dentro de cada grupo, sdo analisadas caracteristicas especificas, como por
exemplo: unidade de ponto flutuante, espaco de memoria disponivel, laténcia de acesso a

memoria e tempo de acesso a rede de comunicacao.

Além disso, € considerado um ambiente de escalonamento adaptativo que aborda o

grau de heterogeneidade obtido pelos novos parametros.

1.3 ESTRUTURACAO

Este documento apresenta a seguinte organizagdo. O Capitulo 2 apresenta o estudo dos

conceitos de homogeneidade e heterogeneidade.

No Capitulo 3 € apresentado o estudo de métricas para a obtengcdo do grau de
heterogeneidade e homogeneidade. O Capitulo 4 apresenta os benchmarks encontrados na

literatura e a analise dos mesmos.

No Capitulo 5 € apresentado o uso da métrica GH em um ambiente de escalonamento
adaptativo. O Capitulo 6 apresenta a conclusdo e trabalhos futuros. E finalmente sio

apresentadas as Referéncias e o Apéndice A.



2 CONCEITOS DE HETEROGENEIDADE E HOMOGENEIDADE
2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Diferentes referéncias s@o encontradas na literatura apresentando estudos que abordam
sistemas computacionais homogéneos e heterogéneos. Na maior parte dos casos, defini¢des
sobre homogeneidade e heterogeneidade ndo apresentam um grau de detalhamento adequado
(Khokhar et. al., 1993; Ambrosious et. al., 1996; Braun et. al., 1998; Ekemecic, Tartaja &
Milutinovic, 1996; Braun, 1999; Chen et. al., 1993; Potter, 1993; Beitz et. al., 2000; Amir et.
al., 2000; Abdelzaher & Shin, 2000; Beaumont et. al., 2003).

Para realizar a classificacio de um sistema computacional em termos de
homogeneidade e heterogeneidade devem ser utilizadas métricas capazes de traduzir com

precisdo as caracteristicas arquiteturais, configuracionais e temporais (Branco, 2005).

2.2 HISTORICO

O termo homogeneidade tem sido definido de varias maneiras e em areas de pesquisa
diversificadas, tais como a fisica, matemadtica, engenharia, computacdo, entre outras (Khokhar
et. al., 1993; Ambrosious et. al., 1996; Braun et. al., 1998; Ekemecic, Tartaja & Milutinovic,
1996; Beitz et. al., 2000; Amir et. al., 2000; Abdelzaher & Shin, 2000; Beaumont et. al.,
2003). Apesar da diversidade das defini¢des, observa-se uma certa convergéncia no que se

refere a semantica do termo.

Por muitos anos, a computacio executada em sistemas computacionais homogéneos
possibilitou desempenho adequado para um grande ntimero de aplicagdes. A computacio
homogénea dentro da drea de computacio, € a que faz uso de uma ou mais maquinas de um
mesmo tipo, permitindo que diversas aplicagdes sejam atendidas de maneira adequada

(Khokhar et. al., 1993).

O termo “Sistema Computacional Homogéneo” pode ser visto como um conjunto de
maquinas que possuem as mesmas caracteristicas, incluindo caracteristicas da arquitetura, dos

diversos componentes do sistema e o0 comportamento temporal das maquinas (Branco, 2005).

Dessa forma, um sistema computacional heterogéneo é aquele que faz uso de
diferentes tipos de processadores, velocidades dos processadores, tamanhos de memdria,
nimero de processadores (mesmo em mdaquinas essencialmente paralelas), componentes de
processamento, e\ou paradigmas de conectividade que tentam otimizar o desempenho, entre

outros. Sendo assim, diferentes tipos de processadores € componentes de processamento



podem envolver processadores vetoriais, SIMD e/ou MIMD, conexdes ponto a ponto, anel, ou
até mesmo uma mistura desses meios de comunicac¢do (Radulescu et. al., 2000) (Bajaj et. al.,

2004) (Hagras et. al., 2005) (Boyer et. al., 2005) (Branco, 2005).

Quando uma aplicacdo € inicializada em um sistema computacional heterogéneo,
espera-se poder executd-la de uma maneira melhor, em relacdo a um sistema computacional
homogéneo, desde que se conhegcam quais maquinas do sistema tém melhores condi¢des para
processa-la (Radulescu et. al., 2000) (Bajaj et. al., 2004) (Boyer et. al., 2005). Pode haver uma
adequacdo da carga aos componentes do sistema uma vez que ndo se considera a equivaléncia
dos processadores, a uniformidade das arquiteturas, fatores estes que contribuem para a
simplificacdo na obten¢do de muitas métricas como os indices de carga (Amir et. al., 2000;

Abdelzaher & Shin, 2000).

Um exemplo de um sistema computacional heterogéneo pode ser visualizado na Fig.

2.1.

Maquinas PASM Arquitetura de
SIMD/MIMD Processamento
de Imagens

Rede de
interconexao de alta
velocidade

Processamento
Massivamente
Paralelo

Interconexao de
maquinas CM-5

Rede de Usuarios
(estagdes de Cray Y-MP
trabalho)

Figura 2. 1 - Um exemplo de um ambiente heterogéneo (Branco, 2005).

Dessa maneira, tendo-se um sistema computacional heterogéneo, as maquinas que
possuem diferentes poténcias computacionais podem ser ordenadas pela ‘“‘capacidade
computacional” (o quanto dela estd sendo usado), através de métricas que levem em

consideracdo a heterogeneidade do sistema (Branco, 2005).
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A idéia de computacio heterogénea busca adequar as tarefas que estdo chegando para
serem executadas nas melhores maquinas disponiveis no sistema em fungdo da capacidade e
carga atual. Partindo de uma tarefa global conhecida como meta-tarefa que poderd ser
subdividida em outras tarefas de acordo com as caracteristicas especificas de cada por¢do do
cddigo, para que cada pedago possa ser executado pela maquina que melhor convier (Lee et.

al., 2002) (Bajaj et. al., 2004) (Boyer et. al., 2005) (Branco, 2005).

A Fig. 2.2 ilustra a idéia de se dividir uma meta-tarefa em tarefas menores que possam

ser apropriadas as maquinas que deverdo executd-las de uma melhor forma.

Embora o esquema da Fig. 2.2 seja geral, Branco (Branco, 2005) considerou que a fase
de andlise do codigo ndo € realizada para as tarefas que chegam ao sistema, de modo que

todos os niveis de paralelismo sdo explicitos.

Além disso, uma aplicagdo pode ser representada por um DAG — Direct Acyclic Graph
(Radulescu et. al., 2000) (Bajaj et. al., 2004) (Hagras et. al., 2005) (Boyer et. al., 2005) (Liu
et. al., 2005) (Kamthe et. al., 2005), ou seja, os nds do DAG representam tarefas e sdo
rotulados com o custo computacional, isto é, o tempo de execugdo esperado e Os arcos
direcionados representam dependéncia intertarefas, em outras palavras, precedéncia de tarefa
e sdo rotulados com o custo da comunicacdo, isto €, o tempo de comunicacdo esperado entre
tarefas. Os rétulos nos nds e nas arestas do DAG sao considerados deterministicos, pois ndo

variam com o tempo.

2.3 HETEROGENEIDADE POSITIVA OU NEGATIVA

A heterogeneidade pode ser definida através do seguinte aspecto: heterogeneidade

positiva ou negativa (Branco, 2005).

A heterogeneidade é considerada positiva quando, por exemplo, dado um conjunto de
maquinas com velocidades ou poténcias computacionais idénticas € adicionado a ele um novo
computador com velocidade maior que as mdquinas pertencentes ao sistema, neste caso, esse

computador ajuda a melhorar o desempenho do sistema.

Considerando a mesma situacdo descrita anteriormente, mas ao invés de adicionar uma
maquina mais rdpida € adicionado um computador mais lento em relacdo as mdaquinas do
conjunto, esse novo computador tende a prejudicar o sistema. Dessa maneira a
heterogeneidade pode ser vista como negativa, ou seja, esse computador poderia ser

suprimido para nao influenciar no desempenho do sistema (Branco et. al., 2003c).



Cédigo da
aplicacéo

Analise do codigo

Vetorial MIMD SIMD  Supercomputadores

4 A 4 A
Particionamento e Mapeamento

: N

Maquinas PASM Arquitetura de
Escalonamento SIMD/MIMD Processamento

e sincronizagéo de Imagens

Processamento Rede de Interconex&o de
Massivamente interconexao de alta P
X maquinas CM-5
Paralelo velocidade

Rede de Usudrios |
(estagdes de Cray Y-MP
trabalho)

Ambiente de Programacao

Figura 2. 2 — Representacio da particio da meta-tarefa em subtarefas a serem alocadas em maquinas que
possam executa-las da melhor maneira possivel (Freund & Conwell, 1990).

A heterogeneidade positiva e negativa acima € vista do ponto de vista intuitivo, mas

quando essa heterogeneidade depende das caracteristicas da carga de trabalho, ou seja, se as



aplicacdes submetidas ao sistema s@o dependentes uma das outras, a adicio de novas
maquinas influéncia no desempenho do sistema. Entretanto, quando as aplicagdes sdo

independentes, a adi¢do de novos computadores pode néo influenciar no sistema.

2.4 HETEROGENEIDADE CONFIGURACIONAL, ARQUITETURAL E TEMPORAL OU DINAMICA

A heterogeneidade configuracional e arquitetural, ou seja, a heterogeneidade espacial
(Lee et. al., 2002) (Kamthe et. al., 2005) pode ser definida através de algumas caracteristicas

principais que dependem da configuragéo fisica do sistema computacional distribuido:

- Sistemas computacionais homogéneos tanto em capacidade quanto em
compatibilidade de recursos, isto €, todas as maquinas t€m a mesma arquitetura e

configurag¢do (Branco, 2005).

- Sistemas computacionais homogéneos em termos de compatibilidade, mas
heterogéneos em capacidade de recursos, ou seja, todas as maquinas t€ém a mesma

arquitetura, mas configuragdes diferentes (Branco, 2005).

- Sistemas computacionais heterogéneos que diferem tanto em capacidade quanto em
compatibilidade de recursos, em outras palavras, as maquinas sdo diferentes do

ponto de vista de arquitetura e configuracdo (Branco, 2005).

Além dessas diferencas com relacdo a heterogeneidade configuracional e arquitetural
apresentadas, pode-se afirmar também que existe uma heterogeneidade temporal ou dinamica.
Em um determinado instante de tempo, mdaquinas arquitetural e configuracionalmente
homogéneas em conjunto com as cargas do sistema e os recursos disponiveis, tornam o
sistema temporal ou dinamicamente heterogéneas (Branco et. al., 2003a; Branco et. al.,

2003b) (Lee et. al., 2002) (Kamthe et. al., 2005).

Analogamente, ambientes heterogéneos podem apresentar uma homogeneidade
temporal: em um dado instante de tempo existe a possibilidade de todas as maquinas
pertencentes ao sistema juntamente com as cargas do sistema e as capacidades de recursos

apresentarem uma homogeneidade temporal.

Em resumo, quando um processo executando em uma maquina € combinado com as
caracteristicas da mesma, produz um conjunto de recursos disponiveis perante as demais
maquinas do sistema. Desse modo, quando as miquinas possuem caracteristicas inicialmente

iguais, essas capacidades restantes podem ser diferentes (Branco, 2005).

Além disso, os efeitos da heterogeneidade temporal e espacial podem ser analisadas

pelas estratégias de balanceamento de carga (Lee et. al., 2002) e outras politicas de



escalonamento de processos (Kamthe et. al., 2005), a fim de minimizar o tempo médio de

execucdo das tarefas.

Lee (Lee et. al., 2002), propds uma estratégia de balanceamento de carga para
minimizar o tempo médio de execucdo de uma tarefa em um ambiente computacional
espacialmente heterogéneo. A estratégia leva em conta o desvio padrio da poténcia
computacional disponivel, além da poténcia computacional média disponivel em cada
computador. As tarefas sdo atribuidas conforme a poténcia computacional média das
maquinas, ou seja, maquinas com poténcias computacionais mais altas recebem mais tarefas

do que as mdquinas com poténcias computacionais mais baixas.

Kamthe (Kamthe et. al., 2005) propds um escalonamento de DAGs estocasticos em um
sistema computacional distribuido. Entende-se por DAG estocdstico, cujos pesos dos nds e
das arestas sdo valores ndo deterministicos e variam com o tempo. O escalonamento considera
o desvio padrdo dos rétulos dos nds e das arestas, isto é, a heterogeneidade temporal é
utilizada para minimizar o tempo médio de execu¢do de um DAG estocdstico. Em outras
palavras, quando um DAG ¢€ executado muitas vezes, deverd apresentar variagdes no tempo

médio da tarefa em cada execucdo em um sistema temporalmente heterogéneo.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os conceitos de sistemas computacionais homogéneos e
heterogéneos encontrados na literatura, além de abordar defini¢cdes de heterogeneidade, tais
como, heterogeneidade positiva ou negativa, heterogeneidade arquitetural e configuracional e

heterogeneidade temporal ou dinamica.

O uso da heterogeneidade temporal poderd facilitar a confec¢do de métricas de
desempenho que facam uso de caracteristicas dindmicas do sistema. Desse modo, todo
sistema computacional distribuido considerado heterogéneo pode ter momentos de
homogeneidade (Branco, 2005).

Além disso, observa-se que o uso de computagdo baseada em sistemas computacionais
distribuidos tem crescido ao longo das ultimas décadas, uma vez que a composicdo dos
sistemas modernos tem variado constantemente com a inser¢do de novas maquinas, muitas

delas heterogéneas.
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3 METRICAS PARA OBTENCAO DO GRAU DE HETEROGENEIDADE E HO-
MOGENEIDADE

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo apresenta algumas métricas encontradas na literatura para determinar
adequadamente o grau de heterogeneidade de um sistema computacional distribuido (Zhang
& Yan, 1995) (Grosu, 1996) (Branco, 2005). Além disso, o capitulo mostra estudos de casos
que analisam o comportamento das métricas propostas por (Zhang & Yan, 1995) (Grosu,

1996) (Branco, 2005).

3.2 METRICAS PARA OBTENCAO DO GRAU DE HETEROGENEIDADE E HOMOGENEIDADE

O uso de sistemas computacionais heterogéneos oferece uma boa oportunidade para a
obtencdo de melhor desempenho das aplicagdes através da atribui¢do das tarefas ou processos
aos processadores, pois o desempenho da aplicacdo varia em fungdo da plataforma (hardware
e software basico) utilizada (Radulescu et. al., 2000) (Bajaj et. al., 2004) (Branco, 2005)
(Hagras et. al., 2005) (Boyer et. al., 2005).

As métricas de heterogeneidade podem ser utilizadas de vdrias maneiras, por exemplo,
os escalonadores de processos podem usar essas métricas para calcular indices de
desempenho confidveis, permitindo melhor decisdo de escalonamento (Branco, 2005). Em
(Branco, 2005), entende-se por indice de desempenho como sendo uma métrica capaz de
fornecer uma imagem da capacidade de trabalho, ou melhor, constitui uma grandeza
ilustrando claramente o que pode ser esperado, em termos de desempenho, do elemento em

analise.

O grau de heterogeneidade pode ser melhor caracterizado através de métricas de
desempenho. Tais métricas, no contexto de sistemas homogéneos, sdo: speedup (Ferrari &

Zhou, 1987), eficiéncia (Mehra, 1993) e tempo de resposta (Zhang & Yan, 1995).

Zhang e Yan (Zhang & Yan, 1995) propuseram alguns modelos e métricas para
sistemas computacionais heterogéneos, no qual o sistema pode ser representado por um grafo
M, C), onde M={M;, My, M3, My, M5, ..., M} é considerado um conjunto de maquinas
heterogéneas, cada uma possuindo poténcia computacional que pode ser medida a partir da
velocidade da CPU, disco e capacidade de memodria, e C sendo a rede de comunicacio

ligando essas maquinas.

11



Zhang e Yan (Zhang & Yan, 1995) propuseram duas métricas para avaliar a poténcia
computacional existente entre um conjunto de maquinas. Em ambas as medidas foi estipulada
uma mdaquina como sendo a maquina padrdo, a partir da qual todas as outras maquinas sio

comparadas. Neste caso os autores escolheram a maquina mais rapida do sistema.

W, (AP) = 5, (AP) Equacio 3.1
max_ {S, (AP)}
onde i=1, ..., n e Sj(A) é a velocidade da maquina M; para executar a aplicacio AP. A

velocidade, por exemplo, pode ser definida a partir de um ndmero de operagdes bdsicas por
unidade de tempo — MIPS e a poténcia computacional, Wi(AP), de cada mdquina é
representada pela velocidade em relagdo a mdquina padrdo, isto é, em relagdo a maquina mais

rapida do sistema.

A segunda métrica proposta é:

min!_ {T(AP,M )}
T(AP,M))

W.(AP) = Equacio 3.2

onde i=1, ..., n e T(AP, M;) é o tempo de execugdo da aplicacdo AP na maquina M;.
Grosu (Grosu, 1996) ampliou o conceito dessas métricas de modo a escolher a

maquina padrdo como sendo a maquina mais lenta do sistema.

min”, {S, (AP)}
S, (AP)

onde i=1, ..., n e Sj(AP) é a velocidade da maquina M; para executar a aplicacdo AP e a

Equacio 3.3

W,(AP) =

poténcia computacional, Wi(AP), de cada maquina é representada pela velocidade em relacio
a méaquina padrio, isto é, em relacdo a maquina mais lenta do sistema. Deste modo, Grosu
(Grosu, 1996) define:

T(AP,M,)

W, (AP) = - Equacio 3.4
max|_ {T(AP.M,)}

onde i=1, ..., n e T(AP, M;) € o tempo de execugio da aplicacio AP na maquina M;.
As Egs. 3.1 e 3.2 formam as bases para o cdlculo da poténcia computacional dos

computadores, levando em consideracdo que a maquina padrio € a estagdo de trabalho mais

s
rapida do sistema, sendo chamada W, (f - fast). Por outro lado, as Eqgs. 3.3 e 3.4 sdo utilizadas
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para o calculo da poténcia computacional das maquinas, levando em consideracdo que a

W s
maquina padrio € a maquina mais lenta do sistema, sendo representada por "¢ (s - slow).

Zhang e Yan (Zhang & Yan, 1995) propuseram quatro modos de quantificar a
heterogeneidade de um sistema baseado nos valores de W. O primeiro e o segundo caso
fazem uso do desvio padrdo H;, que pode ser calculado baseado na poténcia computacional

em relacdo 2 maquina mais rdpida ou mais lenta do sistema,

n N i
_ Zi=1 (Wmea’ - sz ) Equacao 3.5

n

H,

ou do desvio padrio absoluto, chamado H,, também calculado baseado na poténcia

computacional em relacdo a maquina mais rapida ou mais lenta do sistema,

y T
W

n
Em ambos, os valores de H; € H, sdo observados e analisados de maneira uniforme,

Wmed - VVz Equacio 3.6

n

onde Wmed =

fazendo uso da média para obter tanto o desvio padrio quanto o desvio padrdo absoluto.
Segundo Zhang e Yan (Zhang & Yan, 1995), essas métricas sdo inadequadas quando existe
uma diferenga razodvel entre as poténcias computacionais das maquinas, uma vez que tanto
H; quanto H, ndo reflete o efeito causado pela presenca de maquinas mais rapidas ou mais

lentas.

Baseando-se no modelo de sistema computacional heterogéneo proposto por Zhang e
Yan (Zhang & Yan, 1995), Xiao (Xiao et. al., 2000) estendeu as Egs. 3.1 e 3.5, propondo duas
métricas: uma para avaliar a poténcia computacional existente entre um conjunto de maquinas
e a outra para quantificar a heterogeneidade do sistema levando-se em consideragdo o

tamanho da memoria:

RAM . i
Wmen (j) =—J Equa(;ao 3.7

max |, RAM,

onde RAM,; € a quantidade de espago de memoria disponivel do usudrio no computador j para

j=1, ..., k. k representa o nimero total de computadores no sistema.
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_ Z; W ea=W,en (1)) 2 Equacio 3.8

Hmen
k

k .
_ ZjZIWmen (.])
onde Wmed - k

memoria. Valores altos nas Egs. 3.5 e 3.8 em um sistema distribuido correspondem a alta

, € a média da poténcia computacional do sistema em relagdo a

variacdo nas capacidades de CPU e memdria entre computadores diferentes. Um sistema
homogéneo € caracterizado por valor zero nas Egs. 3.5 e 3.8.

Levando em consideracdo as restricdes das métricas H; e H,, Zhang e Yan (Zhang &
Yan, 1995) propuseram uma terceira métrica, Hj, calculada a partir da poténcia

computacional das mdquinas em rela¢do a maquina mais rdpida do sistema:

" !
Zi:l a- Wi (A) Equacao 3.9

n

H, =
De modo similar, Grosu (Grosu, 1996) define Hy4 baseado na poténcia computacional
das maquinas em relacio a maquina mais lenta do sistema:

— Z; (I- VViS (A)) Equacao 3.10

4

n
Em Hj, a poténcia computacional da maquina mais rdpida do sistema € igual a 1,

enquanto que em Hy, a mdquina mais lenta é que possui poténcia computacional igual a 1.
Desse modo, Hs representa a distdncia, em termos de poténcia computacional, entre cada
maquina e a maquina mais rapida do sistema, e Hy calcula a mesma distincia entre cada

maquina e a maquina mais lenta do sistema.

Baseando-se no modelo computacional heterogéneo proposto por Zhang e Yan (Zhang
& Yan, 1995), Al-Jaroodi (Al-Jaroodi et. al., 2003) propds a seguinte alteracdo: cada maquina
do sistema contém um ou mais processadores e cada maquina pode executar simultaneamente
vérios processos. Em vista disso, Al-Jaroodi (Al-Jaroodi et. al., 2003) estenderam as Eqs. 3.2
e 3.9 e propds uma métrica para quantificar a heterogeneidade do sistema, levando em

considerag¢do o ndmero de processadores utilizados em cada maquina:

H = Z:'l:l (mi (- Wif (A))) Equacao 3.9
n
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onde m; € o nimero de processadores ou tarefas usados na maquina M;. Multiplicando-se o
nimero de processadores m; pela poténcia computacional W; da maquina M;, pode-se
representar a poté€ncia computacional esperada da maquina usando os m; processadores,

melhor do que em um unico processador.

Baseado em experimentos, Grosu (Grosu, 1996) determina que a métrica Hs é mais
apropriada do que Hs. Mas, alguns estudos de caso realizados em (Branco, 2005) revelaram
que essa afirmag@o ndo € correta para todas as situacdes como pode ser observado nas Tabs.

3.1 a 3.3 e correspondentes Figs. 3.1 a 3.3.

A Tab. 3.1 mostra a configura¢io inicial 1 no qual a maioria das maquinas sdo

homogéneas até atingir a configuracdo final 9 onde as maquinas sdo heterogéneas.

Tabela 3. 1 — Poténcia computacional das maquinas estiao proximas de 1 e sdo gradualmente
decrementadas

* W | W) [ W) [ Wonsy | Wons) | Wane) | Woun) | Wous) | Wovo) | Wanioy | Hi H, | H; | Hy

1.0 0901 090 0.90[ 0.90] 090 090 0.90, 090 090 0.03 0.01] 0.09] 0.01
1.00f 0.75 0.901 0.90 0.90[ 090/ 0.90 0.90 0.90 0.90 0.05 0.02{ 0.100 0.15
1.00f 0.75 0.65 0.90, 0.90f 090[ 0.90 0.90, 090 090 0.09] 0.06] 0.13 0.24
1.00f 0.75 0.65 0.55 0.90f 090[ 0.90 0.90, 090, 090 0.13 0.11] 0.16 0.32
1.00f 0.75 0.65 0.55 0.40f 090/ 0.90 0.90 090 090 0.18 0.15 0.21] 0.45
1.00f 0.75 0.65 0.55 0.40 035 0.90 0.90 090 090 0.21 0.19 0.27] 0.45
1.00f 0.75| 0.65 0.55 0.400 035 0.25 0.90, 090, 0.90 025 022 0.33 0.54
1.00f 0.75 0.65 0.55 0.400 035 0.25 0.15 090 090 028 025 041 0.64
1.00f 0.75 0.65 0.55 0.40 035 0.25 0.15 0.100 0.90 0.29 0.26[ 0.49 0.67

* Configuracdo

Ol NN DWWl —

Heterogeneidade
0,8
@ 0,7 pP—

§ 06 . o H1
% ) 0,5 ' H2
c () [ ] N [
38827 . A AH3

o E 0’3 [ A . i ‘
2 02 o p—¢ o H4
Bo1f u o+ ¢4
0 . ! T T T
0 2 4 6 8 10
Configuracao

Figura 3. 1 — Grau de Heterogeneidade quando todas as poténcias computacionais das maquinas estio
préximas de 1

A Fig. 3.1 é equivalente a Tab 3.1, ela mostra que todas as métricas s@o satisfatorias,

isto é, quando a maioria das poténcias computacionais das miquinas estdo proximas a 1, o
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grau de heterogeneidade é baixo, indicando que o sistema € mais homogéneo do que
heterogéneo e a medida que o sistema se torna mais heterogéneo do que homogéneo, o grau
de heterogeneidade aumenta, conforme aumenta a variagdo das poté€ncias computacionais

(Branco, 2005).

A Tab. 3.2 também mostra a configuragdo inicial 1 onde a maioria das maquinas sio

homogéneas até atingir a configuracdo final 9 na qual as maquinas sio heterogé€neas.

Tabela 3. 2 — Todas as poténcias computacionais das maquinas sdo iniciadas distantes do valor da
poténcia computacional da maquina mais rapida e sdo gradualmente incrementadas, mas mantendo uma
distancia da maquina mais rapida

* W(MI)W(MZ) W(MS)W(M4) W(MS) W(M())W(M7) W(MX)W(MQ) W(MIO) Hl H2 H3 H4
1] 1.00 0.50] 0.50] 0.500 0.50[ 0.50] 0.50| 0.50{ 0.50 0.500 0.15] 009 045 005
2] 1.00[ 0.75] 0.50] 0.50] 0.50] 0.50] 0.50| 0.50| 0.50] 0.50] 016 o0.12 042 0.8
3l 1.00[ 0.75] 0.65 0.50[ 0.500 0.50[ 0.50] 0.50| 0.500 0.500 15 o0.12 o041 0.10
4] 1.000 0.75] 0.63] 0.55] 0.50] 0.50] 0.50[ 0.50{ 0.50] 0.500 015 o012 040 o011
5 1.00[ 0.75] 0.65] 0.55 0.40[ 0.50 0.500 0.50[ 0.50] 0.500 0.16] 012 041l 027
6| 1.00[ 0.75] 0.65 0.55] 0.40[ 0.35] 0.50] 0.50( 0.50] 0500 o017 o013 043 033
71 1.00] 0.75] 0.65] 0.55 0.40[ 0.35] 0.25] 0.50 0.50] 0.500 o200 015 045 o047
8| 1.00[ 0.75] 0.65] 0.53] 0.40f 0.35] 0.25] 0.15 0.50] 0.500 023 o0.18 049 061
9 1.00] 0.75[ 0.65] 0.55| 0.40| 0.35] 0.25 0.15] 0.10] 0.50 0.26] 0.22| 0.53 0.66
* Configuracdo

Heterogeneidade
0,7 °
3 0,6 ®
@ A o H1
o O 0.5 A . 1 °
ST 04 A 4 4 A = H2
=}
Egos : " AH3
Pl n * [ |
305 s o388 ot 8 FOC He
T ’ = [ ]
O T T T T
0 2 4 6 8 10
Configuracao

Figura 3. 2 — Grau de Heterogeneidade quando todas as poténcias computacionais das maquinas estao
distantes de 1

A Fig. 3.2 corresponde a Tab. 3.2, neste experimento, a métrica Hs ndo representa o
quao heterogéneo € o sistema, por outro lado, a métrica Hy produz bons resultados. Tomando
como base somente esses resultados, poder-se-ia chegar a conclusdo que a métrica Hy € a que
melhor caracteriza a heterogeneidade de um sistema. Esta inferéncia é equivocada, uma vez
que mostra apenas uma visdo parcial e os resultados ndo podem ser generalizados (Branco,
2005).
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A Tab. 3.3 mostra duas situacdes similares, as configuracdes 1 e 2 e as configuracdes

3e4.

Tabela 3. 3 — Quatro casos diferentes sao apresentados nesta tabela: 1) uma maquina com poténcia
computacional alta e todas as outras com poténcia computacional baixa; 2) uma maquina com poténcia
computacional baixa e todas as outras com poténcia computacional alta; 3) duas configuracdes na qual

metade das maquinas possui poténcia computacional abaixo da média e metade das maquinas possui
poténcia computacional acima da média.

* W(Ml) W(MZ) W(MS) W(M4) W(MS) W(M()) W(M7) W(MX) W(M‘)) W(MIO) Hl H2 H3 H4
11 050 1.000 1.00f 1.00, 1.00, 1.0 1.00f 1.00f 1.00] 1.00 0.15 0.09] 0.05] 0.45
2 1.000 0.50, 0.50, 0.50[ 0.50, 0.50, 0.50, 0.50[ 0.50f 0.50, 0.15] 0.09 0.45| 0.05
31 1.000 1.00f 1.000 1.00[ 1.000 0.50f 0.50, 0.50f 0.50, 0.50| 0.25] 0.25 0.25| 0.25
4 1.000 1.00, 1.000 1.00] 1.00] 030, 0.30| 0.30, 0.30| 0.30] 0.35] 0.35| 0.35 0.35
* Configuracdo

Heterogeneidade
0,5
[ ] A
S 0,4
& - o H1
[T
<o 03 = H2
35 [
g 2 0,2 AH3
© = . . o H4
2 0,1 | |
I A [ ]
0 T T T T
0 1 2 3 4 5
Configuracao

Figura 3. 3 — Grau de Heterogeneidade na qual 4 situagdes sao impostas

A Fig. 3.3 equivale a Tab. 3.3, ela mostra que existem dois casos: 1) 9 maquinas com
poténcia computacional igual a 1 e uma maquina com poténcia computacional igual a 0,5; 2)
9 maquinas com poténcia computacional igual a 0,5 e 1 maquina com poténcia computacional
igual a 1, nas quais os graus de heterogeneidade em Hjs e Hs deveriam ser similares, mas sdo
contraditdrios. Ou seja, as configuragdes 1 e 2, intuitivamente, s3o mais homogéneas do que
heterogéneas.

Por esta razdo, Branco (Branco, 2005) buscou averiguar a incompatibilidade dos
resultados apresentados pelas métricas H; e Hy, e realizou uma andlise matemadtica dessas
métricas. A andlise demonstrou que ambas as equagdes fazem referéncia ao mesmo tipo de

medida e que essas medidas ndo sdo complementares ou contraditérias (Branco, 2005).
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3.2.1 Estudos de Caso

Para averiguar a veracidade dos resultados analisados anteriormente, quatro estudos de
caso foram realizados. O primeiro estudo apresenta um sistema composto por 10 miquinas
onde 9 t€m velocidades altas e idénticas e uma tem velocidade baixa. No segundo estudo, é
considerado um sistema com 9 méquinas de velocidades baixas e uma médquina de velocidade
alta. O terceiro e o quarto estudos apresentam uma andlise de 10 maquinas em um sistema
computacional heterogéneo. Os resultados desses estudos sao apresentados nas Tabs. 3.4, 3.5,

3.6 € 3.7 (Branco, 2005).

Considerando que H; e Hy produzem resultados distintos quando aplicados ao mesmo
sistema, foi averiguada a necessidade de uma heuristica que considere a média das
velocidades das madquinas. Por exemplo, se mais de 50% das velocidades das maquinas
estiverem abaixo da média, entdo a métrica Hy deve ser escolhida para calcular o grau de
heterogeneidade do sistema, sendo, se mais de 50% das velocidades das maquinas estdo acima

da média, a métrica H; deve ser escolhida para calcular o grau de heterogeneidade.

Baseando-se nessa heuristica e partindo do célculo da média das velocidades, 650 no
primeiro estudo de caso (Tab. 3.4), e verificando que este valor se aproxima do valor da
maquina mais rapida, 700, o grau de heterogeneidade deve ser calculado pela métrica Hs e o
valor da poténcia computacional das maquinas deve ser calculado em relacdo a maquina mais
rapida do sistema. Isso vem ao encontro dos resultados obtidos intuitivamente, ja que 9 das 10
maquinas sdo idénticas e dessa maneira, o sistema deve estar mais préximo de ser homogéneo

do que heterogéneo (Branco, 2005).

Tabela 3. 4 — Primeiro estudo de caso com 9 maquinas rapidas e 1 maquina lenta

IMaquinal Méquina2 IMaquina3 [Méquina4  |[Mdquinad Mdquina6 [Maquina7 [Maquina8 [Maquina9 [Maquinal0 [Média
'Velocidade(Si) 700.00 700.00 700.00) 700.00 700.00f 700.00f  700.00f 700.00f  700.00 200.000  650.00
Carga (wifast 1.00) 1.00) 1.00) 1.00) 1.00) 1.00) 1.00) 1.00) 1.00) 028 -
Carga(wi)slow 0.28 0.28 0.28 0.28] 0.28 0.28] 0.28] 0.28] 0.28 1.00 _
IMédia IDesvio Padrio [Desvio Padrdo IMédia slow [Desvio Padrao [Desvio Pa- [H3_fast IH4_slow
Fast [Fast [Absoluto fast slow drao Abso-

_ luto slow _ _ _
0.92) 0.21 0.12] 0.35] 0.21 0.12] 0.07, 0.64]

No segundo estudo (Tab 3.5), considerando a média das velocidades das maquinas,
250, e observando que essa média estd mais proxima do valor da médquina mais lenta do
sistema, 200, o cdlculo da heterogeneidade deve ser efetuado a partir da métrica Hy, € os
valores das poténcias computacionais deverdo ser considerados em relagdo a miquina mais

lenta do sistema. Neste caso, os resultados obtidos vém ao encontro dos resultados intuitivos,

18



uma vez que 9 das 10 mdaquinas s@o idénticas e o sistema deverd ser considerado mais

homogéneo do que heterogéneo (Branco, 2005).

Tabela 3. 5 — Segundo estudo de caso com 9 maquinas lentas e 1 maquina rapida

Maéquinal Maquina2 [Maquina3 [Mdquina4[Maquina5 [Méquina6 [Maquina7 [Maquina8 [Mdquina9{Maquinal0[Média
[Velocidade (Si), 200.000 200.00f 200.00[ 200.00 200.00( 200.00f 200.00] 200.00] 200.00} 700.00[ 250.00]
ICarga (wi)fast 0.28 0.28 0.28 0.28] 0.28] 0.28 0.28 0.28] 0.28] 1.000 _
ICarga (wi)slow 1.00] 1.00] 1.00 1.00] 1.00] 1.00) 1.00) 1.00] 1.00] 0.28] _
IMédia fast Desvio Pa- Desvio IMédia Desvio Pa- [Desvio  [H3_fast IH4_slow
draoFast Padrao Slow drao IPadrao
[Absoluto _ Slow IAbsoluto _ _ _
fast Slow
0.35 0.21 0.12) 0.92] 0.21 0.12) 0.64 0.07,

No terceiro estudo (Tab 3.6), as velocidades sdo definidas objetivando um alto grau de

heterogeneidade em um sistema de 10 méquinas, que a partir da heuristica e intuitivamente

pode-se ver que a melhor métrica € Hy (Branco, 2005).

Tabela 3. 6 — Terceiro estudo de caso com 10 maquinas de velocidades diferentes e com um alto grau de

heterogeneidade
Mdquinal Mdquina2 [Mdaquina3 [Mdquina4 [Mdquina5 [Maquina6 [Maquina7 [Maquina8 [Maquina9 [MaquinalO [Média
|Velocidade (Si) 100.00 200.000  300.00  400.00 500.000  600.000  700.00 800.00]  900.00] 1000.00] 550.00]
ICarga (wi) fast 0.10] 0.20) 0.30) 0.40) 0.50] 0.60) 0.70] 0.80) 0.90 1.000  _
ICarga (wi) slow 1.00] 0.50) 0.33] 0.25 0.20] 0.16] 0.14] 0.12] 0.11 0.100 _
IMédia fast Desvio Padrao|Desvio Média Desvio Pa-  [Desvio  [H3_fast H4_slow
fast Padrao slow drao Padrao
[Absoluto _ slow [Absoluto _ _ _
Fast slow
0.55 0.28] 0.25 0.29 0.26] 0.18] 0.45] 0.70]

No quarto estudo (Tab 3.7), na qual as velocidades das mdaquinas sdo definidas

aleatoriamente em um sistema de 10 mdquinas, pode ser concluido intuitivamente que o

célculo do grau de heterogeneidade de um sistema € obtido a partir de Ha.

Tabela 3. 7 — Quarto estudo de caso com 10 maquinas diferentes na qual as velocidades siao aleatérias

IMdquinal IMédquina2 [Mdquina3 [Mdquina4 [Médquina5  [Mdquina6 [Mdquina7 [Mdquina8 [Mdquina9 [Mdquinal0 [Média
Velocidade (Si) 540.00] 760.00 210.00 115.00 700.00f 150.00) 930.0 300.00 425.00) 66.00] 419.60
Carga (wi) fast 0.58 0.81 0.22) 0.12] 0.75) 0.16 1.0 0.32] 0.45] 0.07, _
Carga (wi) slow| 0.12 0.08] 0.31 0.57, 0.09 0.44 0.07, 0.22] 0.15] 1.000 _
[Média fast IDesvio Padriao |Desvio [Média s- |Desvio Pa- |Desvio  [H3_fast IH4_slow
[Fast IPadrdo low drao Padrao
IAbsoluto _ slow [ Absoluto _ _ _
ifast slow
0.45 0.30 0.27, 0.30) 0.27 0.20) 0.54] 0.69]

No entanto, usar somente a média como parametro para escolha da métrica a ser

utilizada para obter o grau de heterogeneidade do sistema ndo € suficiente, pois, como

observado no terceiro e no quarto estudos de caso, o nimero de miquinas com velocidades
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acima e abaixo da média das velocidades € o mesmo e a escolha de uma ou de outra métrica
ndo estaria levando em consideracdo as distancias das maquinas em relacdo a madaquina
padrdo, o que deixa evidente a necessidade da utilizacdo ou proposi¢do de nova métrica

(Branco, 2005).

3.2.2 Modelando a Heterogeneidade

Segundo Zhang e Yan (Zhang & Yan, 1995), uma expressio que quantifique a
heterogeneidade de um sistema deve levar em consideracdo ndo somente a variacdo da
capacidade das maquinas, mas também o efeito causado no sistema pela presenca de

maquinas mais lentas e mais rapidas.

O estudo de equacdes que avaliem o grau de heterogeneidade de um sistema foi alvo
de investigacdo em (Branco, 2005), uma vez que as métricas anteriormente apresentadas e

avaliadas ndo apresentaram resultados satisfatorios.

Para suprir as deficiéncias apresentadas pelas métricas analisadas na secdo 3.2, Branco
(Branco, 2005) propds uma métrica que quantifica a heterogeneidade de modo a refletir ndo
somente a variacdo da poténcia computacional, mas também os efeitos dindmicos do sistema.
Isto €, inspecionou qual o impacto da presenca de maquinas mais rapidas e mais lentas no
sistema e qual o impacto em se retirar essas maquinas do sistema a fim de torna-lo

homogéneo.

Alguns estudos de casos foram realizados e levaram em consideracdo as equacdes
propostas por Zhang e Yan (Zhang & Yan, 1995) e Grosu (Grosu, 1996) fazendo uso,
respectivamente, da maquina média e da maquina mediana como sendo a maquina padrdo ou
maquina de referéncia para o cdlculo da poténcia computacional, W. Essa adocido ndo
proporcionou resultados adequados.

No caso da adogdo da média, os valores de H; sdo sempre iguais a zero para qualquer
conjunto de dados, e o valor de Hy apresenta valores negativos, ndo indicando adequadamente
o grau de heterogeneidade do sistema.

A Tab 3.8 (Branco, 2005) apresenta uma configuracdo na qual apenas uma maquina
difere das demais, entretanto, as métricas Hs e Hs mostram que o sistema é totalmente

homogéneo, sendo que ndo é verdade.
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Tabela 3. 8 — Primeiro estudo de caso com 9 maquinas rapidas e 1 maquina lenta (fazendo uso da média
como maquina de referéncia)

Maquinal IMaquina2 Maquina3 |Mdaquina4  [Mdquina5 IMaquinab [Mdquina7 [Mdquina8 [Mdquina9 [Mdquinal0 [Média
[Velocidade(Si) 700.00 700.00 700.00 700.00 700.00) 700.00 700.00 700.00 700.00 200.00 650.00
ICarga (wi)fast 1.07, 1.07, 1.07 1.07, 1.07 1.07, 1.07, 1.07, 1.07, 0.30) _
ICarga(wi)slow 0.92] 0.92] 0.92] 0.92] 0.92 0.92] 0.92] 0.92] 0.92] 3.25 _
IMédia Desvio Padrio |Desvio Padrio Média slow |[Desvio Padrao [Desvio Pa- [H3_fast IH4_slow
[Fast Fast IAbsoluto fast slow drdo Abso-

_ lluto slow _ _ _
1.00] 0.23 0.13 1.16] 0.69) 0.41 0.00) -0.16]
A Tab 3.9 (Branco, 2005) também apresenta uma configuragdo na qual apenas uma
mdaquina difere das demais, entretanto, as métricas H; e Hs mostram que o sistema é
totalmente homogéneo, sendo que nio € verdade.
Tabela 3. 9 — Segundo estudo de caso com 9 maquinas lentas e 1 maquina rapida (fazendo uso da média
como maquina de referéncia)
IMdquinal  [Mdquina2 [Mdquina3 [Mdquina4[Mdquina5 [Mdaquina6[Mdaquina7 [Mdquina8 [Maquina9|MdquinalO[Média
[Velocidade (Si) 200.00  200.00] 200.00f 200.00 200.00f 200.00f 200.00] 200.00] 200.00} 700.00[ 250.00]
Carga (wi)fast 0.80) 0.80 0.80) 0.80) 0.80) 0.80) 0.80) 0.80) 0.80) 280  _
Carga (wi)slow 1.25 1.25 1.25 1.25 1.25 1.25 1.25 1.25) 1.25) 0.35 _
Média fast IDesvio Pa-  [Desvio Média  |Desvio Pa- [Desvio  [H3_fast IH4_slow
[draoFast IPadrao Slow drao IPadrao
IAbsoluto _ Slow IAbsoluto _ _ _
Ifast Slow
1.00] 0.60) 0.36) 1.16] 0.26) 0.16] 0.00} -0.16]
A Tab 3.10 (Branco, 2005) apresenta uma configuracdo heterogénea e as métricas Hs e
H, mostram que o sistema € totalmente homogéneo, sendo que ndo é verdade.
Tabela 3. 10 — Terceiro estudo de caso com 10 maquinas de velocidades diferentes e com um alto grau de
heterogeneidade (fazendo uso da média como maquina de referéncia)
IMadquinal  [Mdquina2 [Mdaquina3 Mdquina4 [Mdquina5 [Mdquina6 [Mdquina7 [Mdquina8 [Mdquina9 [MdquinalO [Média
[Velocidade (Si) 100.00) 200.00) 300.00] 400.00| 500.00) 600.00) 700.00f 800.00) 900.00f 1000.00] 550.00]
Carga (wi) fast 0.18] 0.36] 0.54] 0.72] 0.90] 1.09] 1.27] 1.45 1.63 1.81 _
Carga (wi) slow 5.50] 2.75 1.83) 1.37 1.10] 0.91 0.78 0.68 0.61 0.55 _
Média fast IDesvio Pa-  [Desvio IMédia IDesvio Pa- [Desvio  [H3_fast H4_slow
ldrao fast Padrao Slow drao Padrao
[Absoluto _ slow [Absoluto _ _ _
Fast slow
1.00] 0.52) 0.45 1.61 1.44 1.03) 0.00) -0.61

A Tab 3.11 (Branco, 2005) também apresenta uma configuracdo heterogénea e as

métricas Hj e Hy mostram que o sistema € totalmente homogéneo, sendo que ndo é verdade.
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Tabela 3. 11 — Quarto estudo de caso com 10 maquinas diferentes na qual as velocidades sao aleatdrias
(fazendo uso da média como maquina de referéncia)

IMaquinal Méquina2 [Maquina3 [Méquina4 [MaquinaS [Mdquina6 [Maquina7 [Mdquina8 [Mdquina9 [Maquinal0 [Média
[Velocidade (Si) 540.000 760.00  210.00] 115.00 700.00  150.00] 930.00  300.00] 425.00) 66.00] 419.60|
Carga (wi) fast 1.28 1.81 0.50] 0.27, 1.66 0.35) 221 0.71 1.01 0.15f  _
Carga (wi) slow 0.77 0.55] 1.99 3.64 0.59 2.79 0.45 1.39 0.98 635  _
Média fast IDesvio Padrao [Desvio IMédia s- |Desvio Pa- [Desvio  [H3_fast IH4_slow
[Fast Padrio llow drao IPadrao
[Absoluto _ slow IAbsoluto _ _
fast slow
1.00] 0.68 0.59 1.95) 1.77 1.32] 0.00] -0.95

A mediana, quando adotada como méaquina padréo propiciou resultados semelhantes

aos da média, isto €, H; e Hy apresentaram valores proximos de zero.

A Tab 3.12 (Branco, 2005) apresenta a mesma configuracdo da Tab. 3.8 e H; obtém

um valor coerente, mas Hy néo, indicando que o sistema é totalmente homogéneo.

Tabela 3. 12 — Primeiro estudo de caso com 9 maquinas rapidas e 1 maquina lenta (fazendo uso da
mediana como maquina de referéncia)

Maéquinal IMaquina2 Maquina3 |Mdaquina4  [Mdquina5 IMaquinab [Mdquina7 [Mdquina8 [Mdquina9 [Mdquinal0 [Média
[Velocidade(Si) 700.00 700.00 700.00 700.00 700.00) 700.000  700.00f  700.00f  700.00 200.00f  650.00
ICarga (wi)fast 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00 0.28 _
ICarga(wi)slow 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 1.00 1.00] 1.00] 1.00] 1.00] 3.50) _
IMédia Desvio Padrio |Desvio Padrio Média slow |[Desvio Padrao [Desvio Pa- [H3_fast IH4_slow
[Fast Fast IAbsoluto fast slow [drao Abso-

_ lluto slow _ _ _
0.92) 0.21 0.12] 1.25) 0.75 0.45] 0.07, -0.25

A Tab 3.13 (Branco, 2005) também apresenta a mesma configuracdo da Tab. 3.9 e Hy

obtém um valor coerente, mas H3 ndo, indicando que o sistema € totalmente homogéneo.

Tabela 3. 13 — Segundo estudo de caso com 9 maquinas lentas e 1 maquina rapida (fazendo uso da
mediana como maquina de referéncia)

IMdquinal  [Mdquina2 [Mdquina3 [Mdquina4|Mdquina5 |[Mdaquina6|Mdquina7 [Mdquina8 [Maquina9MdquinalO[Média
Velocidade (Si) 200.000 200.00] 200.00{ 200.00 200.00( 200.00f 200.00] 200.00] 200.00} 700.00[ 250.00]
Carga (wi)fast 1.00) 1.00 1.00) 1.00] 1.00] 1.00) 1.00] 1.00] 1.00] L5000
Carga (wi)slow 1.00) 1.00 1.00) 1.00] 1.00] 1.00) 1.00] 1.00] 1.00] 0.28] _
IMédia fast IDesvio Pa-  |Desvio IMédia Desvio Pa- |[Desvio  |H3_fast IH4_slow
[draoFast IPadrao Slow drao IPadrao
IAbsoluto _ Slow IAbsoluto _ _ _
Ifast Slow
1.25 0.75 0.45 0.92) 0.21 0.12 -0.25 0.07,

A Tab 3.14 (Branco, 2005) apresenta a mesma configuracao da Tab. 3.10 e os valores

de Hs e Hy4 s@o inadequados, indicando que o sistema € totalmente heterogéneo.
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Tabela 3. 14 — Terceiro estudo de caso com 10 maquinas de velocidades diferentes e com um alto grau de
heterogeneidade (fazendo uso da mediana como maquina de referéncia)

IMadquinal  [Mdquina2 [Mdaquina3 Mdquina4 Mdquina5 [Mdquina6 [Mdquina7 [Mdquina8 [Mdquina9 [MdquinalO [Média
[Velocidade (Si) 100.00] 200.00) 300.00  400.00 500.00) 600.00  700.00] 800.00  900.00 1000.00[ 550.00]
Carga (wi) fast 0.18 0.36 0.54 0.72) 0.90) 1.09] 1.27, 1.45 1.63) 1.81 _
Carga (wi) slow 5.50) 2.75 1.83 1.37, 1.10] 0.91 0.78 0.68 0.61 0.55) _
[Média fast IDesvio Pa- |Desvio IMédia IDesvio Pa- |Desvio [H3_fast [H4_slow
dréo fast Padrio slow drao Padrao
[Absoluto _ slow [Absoluto _ _ _
Fast slow
1.00] 0.52) 0.45 1.61 1.44] 1.03 0.00) -0.61

A Tab 3.15 (Branco, 2005) também apresenta a mesma configuracao da Tab. 3.11 e os

valores de H; e Hy sdo inadequados, indicando que o sistema é totalmente heterogéneo.

Tabela 3. 15 — Quarto estudo de caso com 10 maquinas diferentes na qual as velocidades sao aleatdrias
(fazendo uso da mediana como maquina de referéncia)

IMdquinal [Mdquina2 [Mdquina3 [Mdquina4 [Médquina5 [Mdquina6 [Mdquina7 Mdquina8 [Mdquina9 [Mdquinal0 |Média
Velocidade (Si) 540.00f 760.00] 210.00] 115.00 700.00) 150.00 930.00[  300.00] 425.00) 66.00] 419.60|
Carga (wi) fast 1.48] 2.09 0.57 0.31 1.93 0.41 2.56] 0.82] 1.17, 0.18
Carga (wi) slow 0.67 0.48] 1.73] 3.15 0.52) 2.42] 0.39 1.21 0.85 5500 _
Média fast IDesvio Padrao [Desvio IMédia s- |Desvio Pa- [Desvio  [H3_fast IH4_slow
[Fast Padrio llow drao IPadrao
[Absoluto _ slow IAbsoluto _ _ _
fast slow
1.57, 0.78 0.69) 1.69) 1.53 1.14] -0.15 -0.69

Como os estudos mostraram-se inadequados, Branco (Branco, 2005) optou por utilizar

outra métrica. A métrica a ser utilizada é simples e busca averiguar a dispersdo das maquinas

em torno de um padrdo, como efetuado em Zhang e Yan (Zhang & Yan, 1995) e Grosu

(Grosu, 1996), mas procurando-se uma referéncia mais adequada que substitua a maquina

mais rdpida ou a mais lenta. Essa nova referéncia leva em considerag¢do as distancias das

maquinas que compdem o sistema para a nova maquina padrao.

3.2.3 Modelo para obtencao do grau de heterogeneidade

A métrica proposta por Branco (Branco, 2005) considera uma mdaquina virtual cuja

velocidade é a média das velocidades observadas no sistema. O desvio padrdo absoluto é

utilizado para averiguar a dispersdo das maquinas. Neste caso, entende-se por desvio padrido

absoluto como sendo a distancia entre as velocidades computacionais das diferentes maquinas

que compdem o sistema para a maquina virtual.

O grau de heterogeneidade de um dado sistema pode ser obtido a partir de:

GH =

'Z;:‘X,—)?‘

nX

Equacao 3.10
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A velocidade média é ajustada dinamicamente para cada conjunto, contemplando as

variagdes ocorridas quando s@o inseridas mais maquinas, sejam elas com velocidades altas ou

baixas (Branco et. al., 2003a; Branco et. al., 2003c).

Isto é exatamente o que ndo ocorre com as métricas anteriores, ja que consideram

sempre a maquina de velocidade mais alta ou mais baixa, restringindo a flexibilidade da

maquina virtual, conseqiientemente, o ajuste correto do grau de heterogeneidade.

As Tabs. 3.16 a 3.18 e Figs. 3.4 a 3.6 apresentam os mesmos estudos de caso ja

apresentados anteriormente, mas acrescentados da métrica proposta por Branco (Branco,

2005).

A Tab. 3.16 mostra a configurag¢do inicial 1 no qual a maioria das maquinas sdao

homogéneas até atingir a configuracdo final 9 onde as maquinas sdo heterogéneas.

Tabela 3. 16 — Poténcia computacional das maquinas ¢ iniciada proximas de 1 e gradualmente

decrementada.

* W(Ml) W(Mz) W(M3) W(M4) W(Ms) W(M()) W<M7) W(MS) W(Me) W(MIO) H, H, H; H, GH
1 1.000 0.90[ 0.90, 090 0.90 090 090 090 0.90 0.90 0.03 0.01] 0.09 0.011 0.01
2l 1.000 0.75| 0.90f 090, 090 0.90f 0.90 090 090 0.90, 0.05 0.02] 0.10 0.15] 0.03
3l 1.00] 0.75 0.65] 0.90, 0.90f 090, 090 0.900 090 0.90, 0.09 0.06| 0.13 024 0.07
4 1.000 0.75| 0.65 0.55| 090 0.90f 0.90 090 090 0.90 0.13 0.11 0.16 032 0.13
5| 1.000 0.75| 0.65] 0.55 0.40, 0.90, 090 0.90| 090 0.90| 0.18 0.15] 0.21 0.45  0.20
6f 1.00| 0.75 0.65 0.55 0.40, 0.35 090 090 0.90 090 021 0.19 0.27 045 0.26
71 1.00] 0.75] 0.65 0.55 0.40 0.35 0.25 090 0.90f 0.90, 0.25 0.22] 0.33 0.54 033
8 1.000 0.75 0.65 0.55 0.40, 035 025 0.15 0.90, 0.90, 0.28 0.25| 0.41 0.64 042
9 1.00| 0.75 0.65 0.55] 0.40, 0.35 0.25 0.15 0.10f 0.90, 0.29 0.26] 0.49 0.671 0.50

* Configuracdo
0,8
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Figura 3. 4 — Grau de Heterogeneidade quando todas as poténcias estio préoximas de 1.

A Fig. 3.4 é equivalente a Tab. 16, ela mostra que todas as métricas sdo satisfatorias,

isto é, quando a maioria das poténcias computacionais das miquinas estdo proximas a 1, o

grau de heterogeneidade é baixo, indicando que o sistema € mais homogéneo do que

heterogéneo e a medida que o sistema se torna mais heterogéneo do que homogéneo, o grau
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de heterogeneidade aumenta conforme aumenta a variagdo das poténcias computacionais

(Branco, 2005).

A Tab. 3.17 também mostra a configuragdo inicial 1 onde a maioria das maquinas sdo

homogéneas até atingir a configuracdo final 9 na qual as maquinas sao heterogé€neas.

Tabela 3. 17 — Todas as poténcias computacionais das maquinas sao iniciadas distantes do valor da
poténcia computacional da maquina mais rapida e sio gradualmente incrementadas, mas ainda mantendo

uma distancia da maquina mais rapida.

Wty [Won)| W) | W avay| Wavs)| W )| W oy [W as) W o) Wi | Hi H, H; H, GH
1.00| 0.501 0.50, 0.50, 0.50f 0.50, 0.50] 0.50{ 0.50, 0.50 0.15 0.090 045 0.05 0.16
1.001 0.75] 0.50[ 0.50, 0.50, 0.50[ 0.50, 0.501 0.50/ 0.50] 0.16 0.12l 042 0.08 0.20
1.00] 0.75] 0.65 0.50, 0.50, 0.50[ 0.50, 0.501 0.50/ 0.50] 0.15 0.12l 041l 0.10 021
1.00| 0.75 0.65| 0.55] 0.50f 0.50, 0.50 0.50{ 0.50, 0.50, 0.15 0.12l 040 0.11 0.20
1.00| 0.75 0.65| 0.55] 0.40f 0.50, 0.50 0.50{ 0.50, 0.50 o160 0120 041 027 0.22
1.00[ 0.75] 0.65| 0.55 0.401 0.35| 0.50, 0.50] 0.50| 0.50] 0.17 0.13 0.43 0.33 0.24
1.00] 0.75] 0.65 0.55] 0.40, 0.35[ 0.25] 0.501 0.50/ 0.50] 0.20| 0.15 045 047 0.28
1.00| 0.75 0.65| 0.55] 0.40f 0.35 0.25| 0.15| 0.50, 0.50, 0.23 0.18l 049 061 0.35
1.00| 0.75 0.65] 0.55] 0.40/ 0.35 0.25/ 0.15] 0.10] 0.50 0260 0.22] 0.53] 0.66 0.46
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Figura 3. 5 — Grau de Heterogeneidade quando todas as poténcias computacionais das maquinas estao
distantes de 1.

A Fig. 3.5 equivale a Tab. 3.17, ela mostra que o grau de heterogeneidade, GH,
também se comporta de forma adequada no caso em que as mdquinas distam de 1,
representando a heterogeneidade do sistema.

A Tab. 3.18 mostra duas situagdes similares, as configuracdes 1 e 2 e as configuragcdes

3e4.
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Tabela 3. 18 — Quatro casos diferentes sdo apresentados nesta tabela: 1) uma maquina com poténcia
computacional alta e todas as outras com poténcia computacional baixa; 2) uma maquina com poténcia
computacional baixa e todas as outras com poténcia computacional alta; 3) duas configuracdes na qual

metade das maquinas possui poténcia computacional abaixo da média e metade das maquinas possui

poténcia computacional acima da média.

* 1 Wann | Wony | Wonsy | Wonay | Wans) | Wave) | Woury | Wons) | Wonoy [ Wiy | Hi | Ho | H | Hy | GH

0500 1.000 1.00f 1.00f 1.000 1.000 1.000 1.00f 1.000 1.00] 0.15 0.09 0.05 0.45 0.09
1.00, 0.50, 0.50 0.50f 0.50, 0.50, 0.50 0.50f 0.50, 0.50, 0.15| 0.09 0.45| 0.05 0.16
1.000 1.000 1.00f 1.00f 1.00; 0.50, 0.50[ 0.50f 0.50, 0.50, 0.25| 0.25 0.25| 0.25] 0.33
1.000 1.00f 1.00f 1.00f 1.00f 0.30[ 0.30f 0.30f 030 0.30[ 0.35] 0.35] 0.35 0.35| 0.53

* Configuracdo
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Figura 3. 6 — Grau de heterogeneidade no qual quatro situagées distintas sao impostas.

Intuitivamente, a op¢do pelos extremos, a maquina mais rdpida ou mais lenta nao
apresentou resultados satisfatorios, entdo decidiu-se verificar o comportamento da métrica

levando-se em consideragdo uma maquina virtual.

Em oposicdo aos graus Hs e Hs, o grau de heterogeneidade, GH, produz bons

resultados em todos os estudos de caso realizados.

3.2.4 Comportamento do Modelo

Para representar o comportamento da métrica GH, foram executados diferentes testes.
A primeira configuracio é composta por trés maquinas com velocidades distintas e iguais a
10, 100 e 1000, e uma a uma sio acrescentadas maquinas idénticas a maquina de maior
velocidade até atingir a configuracdo 8000 composta de uma maquina de 10, uma de 100 e
7998 de 1000. Inicialmente, na primeira configuragdo o grau de heterogeneidade € alto (1,13),
e a medida que se insere mais maquinas idénticas a maquina mais rapida, o grau de

heterogeneidade tende a zero, conforme mostrado na Fig. 3.7.
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Figura 3. 7 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas idénticas a
maquina mais rapida do sistema (velocidades iniciais iguais a 10, 100, 1000).

O comportamento do grau de heterogeneidade é coerente, pois a medida que maquinas

semelhantes e com alta velocidade sdo inseridas, o grau de heterogeneidade do sistema cai.

No segundo estudo, a configuracdo é de trés maquinas sendo as velocidades de 10,
100, 1000, e uma a uma sao inseridas maquinas idénticas a maquina mais lenta do sistema. O
grau de heterogeneidade inicial € igual ao anterior (1,13), entretanto, o comportamento é
diferente quando ocorre a inser¢do gradativa das madquinas, ilustrando o impacto da
heterogeneidade do sistema levando em consideracdo as grandes diferengas de velocidade

existentes entre as maquinas, como ilustrado na Fig. 3.8.
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Figura 3. 8 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas idénticas a
maquina mais lenta do sistema (velocidades iniciais iguais a 10, 100, 1000).

Quando € inserida mdaquina idéntica a mdquina mais lenta do sistema, o
comportamento do grau de heterogeneidade mostra que até um certo nimero de maquinas
adicionadas, o impacto de retird-las do sistema a fim de que o sistema se torne homogéneo é
pequeno.

Ainda mostra que a partir de um certo nimero de mdquinas, mesmo que essas

maquinas sejam idénticas a maquina mais lenta do sistema, o impacto de retird-las € grande,
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uma vez que a soma das poténcias computacionais dessas maquinas mais lentas se sobrepdem
as maquinas mais rapidas.

Repetindo os dois estudos anteriores, alterando apenas a configuracdo inicial das
velocidades das maquinas para 10, 10000 e 100000, tem-se para a inser¢do de mdquinas
idénticas a mais rapida e, depois, maquinas idénticas a mais lenta, comportamentos similares
aos apresentados nas Figs. 3.7 e 3.8, alterando-se apenas os valores dos indices e o nimero de

maquinas necessarias.

1,4
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Configuracao

Figura 3. 9 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas idénticas a
maquina mais rapida do sistema (velocidades iniciais iguais a 10, 10000, 100000).
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Figura 3. 10 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas idénticas a
maquina mais lenta do sistema (velocidades iniciais iguais a 10, 10000, 100000).

Outro estudo de caso buscou averiguar o comportamento do grau de heterogeneidade
obtido quando o sistema € iniciado com uma determinada capacidade de processamento, em
termos de velocidade total, e essa capacidade de processamento ¢ mantida, alterando-se a
configuracdo das maquinas.

A primeira configuracdo é composta de nenhuma maquina de velocidade igual a 10 e
10 maquinas de velocidade igual a 100, de modo a ter uma velocidade total de 1000.
Mudangas sucessivas sdo efetuadas nas configuracdes de modo a ter 10 maquinas de 10 e 9

maquinas de 100, até atingir 100 maquinas de 10 e nenhuma maquina de 100.
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O comportamento € apresentado na Fig. 3.11:

o°
3 30,6 - /
3 804 /
5]
(O] §0,2 /
o 0
I
0 2 4 6 8 10 12

Configuracao

Figura 3. 11 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas de baixa e alta
velocidades no sistema de modo a manter a mesma velocidade total do sistema apenas alterando a
quantidade de maquinas de alta e baixa velocidade (configuracio inicial igual a 0 maquinas de velocidade
10 e 10 maquinas de velocidades iguais a 100).

A Fig. 3.11 mostra que o grau de heterogeneidade varia de acordo com a presenca de
maquinas com velocidades idénticas ou com velocidades distintas, refletindo o quanto essas
maquinas distam da méquina virtual e qual a influéncia do sistema ser constituido de um
nimero maior de maquinas lentas ou rapidas.

A Fig. 3.12 representa 0 mesmo experimento anterior realizado s6 que com nenhuma
maquina de velocidade igual a 10 e 100 maquinas de velocidades iguais a 100, e assim por
diante, até se ter 1000 maquinas com velocidades iguais a 10 e nenhuma méiquina com

velocidade igual a 100.
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Figura 3. 12 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas de baixa e alta
velocidades no sistema de modo a manter a mesma velocidade total do sistema apenas alterando a
quantidade de maquinas de alta e baixa velocidade (configuracio inicial igual a 0 maquinas de velocidade
10 e 100 maquinas de velocidades iguais a 100).

Dois estudos adicionais foram executados, tomando como configuracdes iniciais, no
primeiro caso, duas maquinas, uma com velocidade 1 e outra com velocidade 1000, e no
segundo caso, uma méaquina com velocidade 1 e outra com velocidade 10000. A partir dessa

configuragdo inicial dividiu-se a velocidade da mdquina mais rdpida pelo nimero de

29



maquinas existentes, e esse valor € inserido como uma nova maquina; a cada passo mais uma
maquina € inserida.

Esses experimentos sdo apresentados nas Figs. 3.13 e 3.14:
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Figura 3. 13 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas com velocidades
intermediarias no sistema (configuracio inicial sendo de 1 maquina de velocidade 1 e 1 maquina de
velocidade 1000).
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Figura 3. 14 — Comportamento do grau de heterogeneidade quando inseridas maquinas com velocidades
intermediarias no sistema (configuracio inicial sendo de 1 maquina de velocidade 1 e 1 maquina de
velocidade 10000).

Com os dois experimentos acima, consegue-se observar que a média das maquinas em
qualquer das situagcdes permanece a mesma, isto €, o grau de heterogeneidade € praticamente
o mesmo com configuracdes diferentes e nimero de maquinas diferentes. Além disso, nota-se
que a adicdo de mdquinas intermedidrias até certo ponto gera uma heterogeneidade positiva,
mas a partir da insercdo de um determinado niimero de maquinas com poténcia computacional

intermedidria a heterogeneidade passa a ser negativa.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo descreve as principais métricas para obtencdo do grau de

heterogeneidade existentes na literatura, tais como H;, H,, H3, Hs e GH, buscando avaliar as
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diferencas e apresentar as restricdes entre elas. Destaca-se a métrica GH, que tem como

objetivo averiguar a dispersdo das maquinas em torno de uma maquina virtual.

Além disso, os efeitos causados pela escolha adequada de uma métrica para obtengio
do grau de heterogeneidade de um sistema computacional distribuido foram examinados. Foi
mostrado que, dado o crescente interesse em sistemas distribuidos e a evolugdo desses
sistemas levar a existéncia de alta heterogeneidade, investigagdes sobre métricas apropriadas
a heterogeneidade devem ser consideradas.

Resultados de pesquisas empiricas foram apresentados em forma de estudos de caso
que investigaram a utilidade do uso do grau de heterogeneidade. Apesar dos estudos de caso
para validag@o da métrica focarem como pardmetros a velocidade das maquinas, a métrica GH

pode assumir diversos parametros como memoria, rede de comunicacio, entre outros.
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4 BENCHMARKS E ANALISE DE DESEMPENHO
4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo sdo apresentadas algumas motivacdes para o uso de benchmarks ao se
analisar o grau de heterogeneidade de plataformas distribuidas e, na seqiiéncia, sdo
apresentados os benchmarks utilizados para instanciar o desempenho dos computadores sob a
perspectiva de: processador, memoria e rede. No final do capitulo sdo apresentados os
resultados obtidos com os benchmarks e também com a métrica GH descrita no capitulo

anterior, a partir dessas diferentes perspectivas.

4.2 AVALIACAO DE DESEMPENHO E O USO DE BENCHMARKS

A avaliacdo de desempenho de sistemas computacionais é um desafio. A grande
quantidade e complexidade dos softwares modernos, em conjunto com as diferentes técnicas
para otimizar o desempenho do hardware, tornam a avaliacdo de desempenho ndo tdo simples

de ser efetuada (Patterson et. al., 2005).

As caracteristicas técnicas existentes em um manual do sistema computacional e as
informagdes disponibilizadas pelo sistema operacional em tempo de execugdo (como as
existentes no /proc do Linux) nem sempre sdo suficientes para determinar a velocidade que
uma determinada aplicagdo vai executar na plataforma. Isso ocorre porque diferentes
aplicacdes geram diferentes demandas sobre o sistema computacional, acarretando que
diferentes aspectos do sistema computacional irdo se sobrepor para determinar o desempenho

global do sistema, quando consideradas diferentes aplicacoes.

De fato, para diferentes execucdes deverdo ser utilizadas diferentes métricas de
desempenho que avaliem ndo apenas a heterogeneidade configuracional entre diferentes
computadores, mas efetivamente determinem o qudo bem foi (ou serd) a execucdo de uma
aplicagdo em um computador, este com melhor ou pior configuracdo dentro de um conjunto
de computadores.

Para exemplificar essa questdo foi desenvolvido pequeno estudo utilizando 5
computadores com configuragdes diferentes, todos estes instalados no Laboratério de
Sistemas Distribuidos e Programac¢do Concorrente — LaSDPC do ICMC/USP. Os
computadores estdo descritos na Tab. 4.1 e usam o Sistema Operacional Linux, distribui¢io

Slackware, versdo 10.2, kernel 2.4.31.
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As configuracdes dessas 5 maquinas apresentadas na Tab. 4.1 foram obtidas por meio
do pseudo-sistema de arquivos /proc (Woorsluys, 2007). As informagdes coletadas foram:
freqiiéncia de velocidade da CPU (cpu MHz), tamanho da cache (cache size), tamanho da
memoria RAM total disponivel (MemTotal), tamanho total da area de swap (SwapTotal) e

placa de rede.

Configuragdo das Mdquinas

Jaiminho Lasdpc06 Lasdpc14 Lasdpc53 Lasdpc54

(Pentium II) | (Pentium III) | (AMD Duron) |(AMD Athlon XP) | (PentiumIV) | GH
cpu MHz 400,91 451,05 1200,07 1666,73 2017,99| 0,50
tamanho da cache
(KB) 512,00 512,00 64,00 256,00 512,00 0,45
MemTotal (KB) 191312,00 126536,00 25618,00 256188,00 256192,00| 0,21
SwapTotal (KB) 200804,00 248996,00 425680,00 522072,00 265064,00| 0,34
MemTotal +
SwapTotal (KB) 392116,00 375532,00 681868,00 778260,00 521256,00| 0,26
Placa de rede Ethernet Ethernet Ethernet Ethernet
(Mbps) 10/100 10/100 | Ethernet 10/100 10/100 10/100| 0,00

Tabela 4. 1 - Informacio dos computadores obtida através do pseudo-sistema de arquivos /proc e a
métrica GH para cada métrica coletada no /proc.

Analisando-se as informacdes coletadas do /proc, as ordens decrescentes da poténcia
computacional das maquinas do ponto de vista da freqiiéncia da velocidade da CPU é:
Lasdpc54, Lasdpc53, Lasdpc14, Lasdpc06 e Jaiminho; do ponto de vista do tamanho da cache
¢: Jaiminho/Lasdpc06/Lasdpc54 sdo equivalentes, Lasdpc53 e Lasdpc14; do ponto de vista do
tamanho da memoéria RAM total disponivel é: Lasdpc54, Lasdpc53/Lasdpcl4 sdo
equivalentes, Jaiminho e Lasdpc06; do ponto de vista do tamanho total da 4rea de swap é:
Lasdpc53, Lasdpcl4, Lasdpc54, Jaiminho e Lasdpc06; do ponto de vista do tamanho da
memoria total (tamanho da memoéria RAM total disponivel + tamanho total da drea de swap)
é: Lasdpc53, Lasdpcl4, Lasdpc54, Jaiminho e Lasdpc06; do ponto de vista de placa de rede

todas as maquinas estdo equipadas com o mesmo dispositivo de hardware e tem a mesma

poténcia computacional.

A métrica GH foi calculada, tendo como base as 6 diferentes métricas coletadas a
partir do /proc. A tltima coluna da Tab. 4.1 e a Fig. 4.1 mostram os resultados obtidos com a
GH com essas diferentes perspectivas. Analisando-se os resultados podem ser destacados os

seguintes pontos:

- sob a perspectiva do processador a métrica GH exibe um alto grau de
heterogeneidade para o conjunto de computadores analisado, caracterizando que o sistema é
mais heterogéneo do que homogéneo devido a pouca capacidade apresentada pelas maquinas

Jaiminho e Lasdpc06.
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- considerando apenas o tamanho da cache, a métrica GH obteve um grau de
heterogeneidade também bastante alto devido a grande diferenca de quantidade de cache

apresentada pelo computador Lasdpc14.

- analisando-se o tamanho da memoria RAM total disponivel em particular, a métrica
GH obteve o menor valor do grau de heterogeneidade devido a pouca diferenca entre os

valores apresentados pelos computadores.

- tomando-se como base apenas o tamanho total da 4rea de swap, a métrica GH volta a
obter um grau de heterogeneidade um pouco mais alto do que o anterior devido aos altos

valores apresentados pelos computadores Lasdpc14 e Lasdpc53.

- a métrica GH apresenta um grau de heterogeneidade com valor intermedidrio
levando-se em consideragdo a quantidade de memdria RAM total disponivel mais a

quantidade total da area de swap.

O grifico da Fig. 4.1 nd3o mostra o grau de heterogeneidade quando consideradas as
placas de rede do conjunto de computadores em questdo, visto que todas elas sdo iguais e o

GH=0.
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S B cache size - KB
203 O MemTotal - KB
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g 0.2 ® MemTotal + SwapTotal - KB
=]
@
& 0,1

0
Informacao /proc

Figura 4. 1 - Grau de heterogeneidade baseada nas informacdes coletadas do pseudo-sistema de arquivos
/proc.

Os resultados obtidos com a métrica GH para esse grupo de computadores
exemplificam a dificuldade de se determinar o grau de heterogeneidade de uma plataforma
considerando apenas a configuracdo dos mesmos, neste caso obtida pelo /proc. Outro fator a
ser reforcado € a necessidade de se verificar o quanto que essas diferencas na configuracio
podem, de fato, ajudar a estimar as diferencas de desempenho esperadas quando as aplicacdes

reais dos usuarios forem executadas.
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Dado o contexto deste trabalho de mestrado e a necessidade de se estimar a diferenca
efetiva de desempenho entre os computadores, optou-se por obter métricas de desempenho

mais voltadas as aplicacdes finais dos usudrios.

De um modo geral, o desempenho dos computadores pode ser definido de varias
maneiras. Alguns exemplos sdo: freqii€ncia usada pela CPU, tempo de resposta, throughput
de aplicacdes finalizadas, quantidade de memdria disponivel e a quantidade de instrugdes
executadas por unidade de tempo, tais como MIPS (Milhdes de Instru¢des por Segundo) e
MFLOPS (Milhoes de Instrugdes de Ponto Flutuante por Segundo). Dentre essas métricas, as
relacionadas com o tempo s@o vistas por alguns autores como mais eficientes para representar
o desempenho de um sistema computacional como um todo (Patterson, et. al, 2005). A
justificativa para tanto € que tais métricas tendem a encapsular as diferengas arquiteturais de
hardware e software bdsico (sistema operacional e compiladores), quando o objetivo é
analisar o desempenho final de aplicagdes dos usudrios. No entanto, as métricas relacionadas
ao tempo podem também ser afetadas por otimizacdes de hardware e/ou compiladores,
quando as aplicacdes executadas sdo demasiadamente pequenas, muito especificas e

concentram-se €m poucos recursos computacionais.

O tempo na computacdo pode ter diferentes significados. O tempo de resposta ou
tempo decorrido refere-se ao tempo total para completar a execugdo, incluindo o tempo para
acesso a memoria, a E/S, as agdes do sistema operacional e tudo mais o que for necessario a
execucdo da aplicacdo. Nao incomum, o tempo decorrido inclui o tempo usado por outros
processos, dado o compartilhamento do computador. Nesses casos, pode-se usar o tempo de
processador, afim de destacar o tempo usado pela CPU apenas na execugdo das instrugdes de
um processo, sem incluir aqui o tempo com E/S nem o tempo de outros processos na CPU. O
tempo de processador pode, por sua vez, ser dividido em tempo de sistema e tempo de
usudrio. O tempo de sistema equivale ao tempo gasto na execucdo de rotinas do sistema
operacional em beneficio deste processo. O tempo de usudrio refere-se ao tempo utilizado

apenas na execucao de instrug¢des do proprio programa.

Os tempos utilizados neste trabalho, quando ndo citado explicitamente o contrario,

referem-se a tempos de resposta.

A escolha pela métrica "tempo de resposta" para avaliar o desempenho de um
computador e conseqilentemente o grau de heterogeneidade da plataforma como um todo,

gera o problema de se escolher qual serd a aplicacdo a ser executada para gerar a demanda.
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Nao hd uma resposta dnica para tal pergunta, no entanto, alguns direcionamentos podem

fornecer um norte a ser seguido.

Quando um usudrio final executa sempre o mesmo programa e deseja avaliar uma
nova mdaquina para este programa, ele deve executar o seu programa diretamente na mesma,
afim de avaliar se o tempo de resposta obtido € o desejado. Esse programa pode ser chamado

de carga de trabalho (ou workload).

No entanto, muitos usudrios ndo dispdem de uma carga de trabalho adequada para
execucdo. Nesses casos, esses usudrios usam outras aplicacdes as quais, espera-se, gerem uma
demanda semelhante aquela gerada futuramente pela aplicagcdo real que serd executada no
computador. Essas aplicagdes, conhecidas como benchmarks, sdo programas desenvolvidos
especialmente para avaliar o desempenho de um sistema computacional. Os benchmarks
formam, portanto, uma carga de trabalho sintética com o objetivo de prever o desempenho
futuro de uma carga de trabalho real, esta ultima utilizada por determinados grupos de
usudrios. O uso de benchmarks facilita a comparagdo de diferentes sistemas computacionais,
pois favorece a compilagdo, a execucdo e a instanciagdo do cddigo fonte nessas diferentes
plataformas. Outra atividade facilitada com o uso dos benchmarks € a reproducdo dos

resultados obtidos, desde que documentados adequadamente.

Uma das preocupacdes constantes com benchmarks € o uso de otimizagdes pontuais
tanto na arquitetura quanto no compilador, com o objetivo de "forjar" bons resultados, isto €,
permitindo que o sistema computacional tenha um desempenho 6timo apenas quando
executando o pequeno trecho de cédigo do benchmark. Para evitar tais situagdes, muitos
benchmarks sdo baseados em aplicagOes reais, estas representativas para certos grupos de
usudrios. Assim, espera-se que os resultados obtidos com o benchmark em uma determinada
plataforma possam também ser obtidos com as aplicacdes reais no futuro. Outra maneira de se
evitar a otimizacdo especifica de um benchmark, sem a possibilidade da devida analogia com
as aplicacdes reais, ¢ o uso de benchmarks ndo muito pequenos e/ou demasiadamente

especificos, cujo cddigo possa ser facilmente detectado por compiladores e/ou arquiteturas.

Considerando o exposto, optou-se neste trabalho por utilizar os resultados de
benchmarks conhecidos na literatura. Tais resultados foram usados como argumento de
entrada para a métrica GH proposta por Branco (Branco, 2005), a qual determina o grau de
heterogeneidade de plataformas distribuidas. Com o uso de diferentes benchmarks, pdde-se
analisar o grau de heterogeneidade gerado na plataforma distribuida sob diferentes

perspectivas e, assim, verificar a eficiéncia da métrica GH.
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Para tanto, os benchmarks analisados neste trabalho foram agrupados em: benchmarks
de processador, benchmarks de memoria e benchmark de rede. Algumas caracteristicas
nortearam a escolha dos benchmarks apresentados a seguir. Optou-se por benchmarks que
possuem c6digo aberto, cédigo livre, usando linguagens de alto nivel como C, disponibilidade
na Internet, documentacdo das suas finalidades / caracteristicas / instalacdo, facilidade de

portabilidade e uso pela comunidade da computacdo em geral.

As proximas secOes irdo apresentar os benchmarks estudados e executados,
descrevendo suas principais caracteristicas. Apds, serdo feitas algumas consideracdes sobre os

resultados obtidos nos experimentos realizados com os mesmos.

4.3 BENCHMARKS DE PROCESSADOR

Os benchmarks apresentados nesta secao sdo utilizados para analisar o desempenho de
computadores do ponto de vista de processador. Eles possuem cddigo aberto, sdo gratuitos e

estdo disponiveis na linguagem C (Netlib, 2007).

4.3.1 Benchmark Whetstone

O Whetstone é um benchmark escrito na linguagem C que permite testar o
desempenho do processador em operacdes de ponto-flutuante. A versdo original foi
desenvolvida em 1976 (publicada inicialmente na linguagem ALGOL 60 e posteriormente
codificado também em FORTRAN). Ele faz parte de vérios benchmarks atuais, cujo resultado
indica o nimero de vezes por segundo no qual o processador € capaz de executar o programa.
O desempenho do processador nesse teste ¢ um bom indicativo do seu desempenho em
aplicativos cientificos. O Whetstone € um programa com poucas linhas de c6digo, composto
de vérios modulos. Cada médulo manipula um tipo de dado, como por exemplo,
identificadores simples e elementos de vetor. Os mddulos exploram diferentes caracteristicas
da linguagem de programacéo e exploram um nimero variado de iteracdes através de lacos do
tipo "FOR" (Conte et. al., 1991a) (Clark et. al., 1982) (Rus et. al., 2003) (Kri et. al., 2004)
(Whetstone, 2007).

As principais vantagens desse benchmark sdo o seu tamanho reduzido e a simplicidade
do cédigo, além de explorar bastante as operagcdes em ponto-flutuante. Portanto, serve como
comparativo para pequenas aplica¢des cientificas em computadores de pequeno e médio
porte. Ele também apresenta algumas desvantagens: devido ao tamanho pequeno de seus

mobdulos, o sistema de memodria fora da cache ndo € testado; compiladores podem facilmente
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otimizar o Whetstone (Saavedra et. al., 1996) (Weiderman et. al., 1990) (Shivam et. al.,
2006).

O Whetstone oferece como saida duas métricas: tempo em segundos e MIPS. As duas
métricas sdo inversamente proporcionais, isto €, tempo em segundos - quanto maior o valor

pior o desempenho; MIPS - quanto maior o valor melhor o desempenho.

4.3.2 Benchmark Dhrystone

O Dhrystone foi publicado pela primeira vez em 1984 na linguagem ADA e
posteriormente foi codificado na linguagem C. Ele € utilizado para medir desempenho de
processadores. Pretendia-se originalmente com o Dhrystone, criar um benchmark pequeno e
representativo para programacio de sistemas (no caso de operagdes aritméticas). O codigo do
Dhrystone é dominado por aritmética simples, operacdes com strings, decisdes logicas e
acessos de memdria com intencdo de refletir as atividades da CPU nas aplicacdes de
computagcdo de proposito mais geral. O resultado do Dhrystone € determinado através do
célculo do tempo médio que um processador leva para executar as muitas iteragcdes de um
lagco que, por sua vez, contém uma seqii€ncia fixa de instru¢des que o compdem. Ele tem um
nimero de atributos que o levaram a ser amplamente usado no passado para medir
desempenho de processadores: é compacto, tem alta disponibilidade no dominio publico e é

simples de usar (Conte et. al., 1991a) (Salminem et. al., 2005) (Robinson et. al., 2007).

O Dhrystone compara o desempenho do processador ao de uma “maquina de
referéncia”, o que € considerado por muitos como uma vantagem em relacdo a utilizagdo
direta da métrica MIPS. A justificativa para tanto € que usar uma mdquina de referéncia
efetivamente compensa as diferencas na complexidade das instrugdes, onde comparar os
nimeros de MIPS de uma arquitetura RISC com os de uma CISC ndo é considerado vélido
por muitos pesquisadores. Inicialmente a industria adotou o0 VAX 11/780 como uma maquina
de referéncia de 1 MIPS. O VAX 11/780 alcanca 1757 D/S (dhrystone por segundo). O
resultado do benchmark € calculado mensurando o ndmero de D/S para o sistema, e
dividindo-se este nimero por 1757 (da miquina de referéncia). Entdao, 80 MIPS “significa 80
MIPS VAX Dhrystone”, o que por sua vez significa dizer que esta maquina é 80 vezes mais
rapida que a maquina de referéncia VAX 11/780. Uma taxa de DMIPS/MHz leva essa
normaliza¢do ainda mais adiante, permitindo uma compara¢do de desempenho de processador
para taxas diferentes de clock (Weicker et. al., 1984) (Benso et. al., 2003) (Rodrigues et. al.,
2004).
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Entretanto, algumas das vantagens aparentes do Dhrystone também sdo fraquezas
significativas dele. Os ndmeros do Dhrystone refletem na verdade o desempenho do
compilador da linguagem C e suas bibliotecas, provavelmente mais do que o desempenho do
proprio processador. Além disso, seu projeto foi baseado na andlise de varios outros
programas escritos em diferentes linguagens e por diferentes autores, porém voltados a
programacdo de sistemas operacionais e compiladores. Esta é uma caracteristica bastante
relevante, pois diferentes classes de aplicagdes enfatizam diferentes tipos de operagdes. Por
exemplo, considere as aplicacdes numéricas que utilizam muitos vetores e aritmética de ponto
flutuante; ja as aplicagdes comerciais e programacdo de sistemas utilizam predominantemente
atividades de entrada/saida, ponteiros, sentengas "IF", chamadas de procedimento, além de
conter menos lacos e expressdes numéricas mais simples. Além disso, o benchmark apresenta
tamanho de cddigo pequeno (100 comandos, 1 a 1.5 kB de cédigo), o sistema de memoria
fora da cache ndo € testado - compiladores podem facilmente otimizar o codigo (usi-lo

somente para experimentos controlados) (Conte et. al., 1991b) (Pisharath et. al., 2003).

De acordo com a freqii€ncia das operacdes nos diferentes programas analisados, foram
construidas algumas tabelas que deram origem ao Dhrystone. Em seu cddigo original, em
Ada, ele contém 100 sentencgas entre o inicio e o fim do contador de tempo, balanceadas em
relacdo a tipos de sentencas, tipos de dados (operandos) e sua localidade (global, local,
parametro, constante). O programa contém uma distribui¢do de 51% de atribuicdes, 32% de
sentengas de controle e 17% de chamadas de fungdes e procedimentos. O corpo do programa
contém 12 procedimentos e, durante um laco (isto €, 1 Dhrystone), as 100 sentengas que
compdem o lago sdo executadas. O maior tempo gasto estd nas operagdes de atribui¢do e
comparagdo de strings (Vandierendonck et. al., 2004) (Thid et. al.,, 2006) (Kenny et. al.,
2005).

O Dhrystone oferece como saida duas métricas: tempo em microsegundos e dhrystone
por segundo. As duas métricas sdo inversamente proporcionais, isto €, tempo em
microsegundos - quanto maior o valor pior o desempenho; dhrystone por segundo - quanto

maior o valor melhor o desempenho.

4.3.3 Benchmark Linpack

E um dos mais famosos benchmarks (tem maior nimero de resultados reportados).
Originalmente, o Linpack era um pacote de sub-rotinas com a finalidade de resolver sistemas
de equacdes lineares algébricas. Jack Dongarra, da Universidade do Tennessee (antigo

Laboratério Nacional Argonne), publicou-o em 1976 sem intengdo de torna-lo um benchmark.
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Ele contém dois conjuntos de rotinas: um para decomposi¢do de matrizes e outro para
resolver o sistema de equacdes lineares baseados em decomposi¢do. Dentre as vdarias sub-
rotinas contidas no pacote, a mais utilizada e a que consome a maior parte do tempo de
execucdo do programa € a “saxpy” na versdo de precisdo simples e a “daxpy” na versdo de
precisdo dupla - fazendo o lago interno para operagdes freqilientes da matriz (valores em ponto
flutuantes): y(i)=y(i)+a*x(i). Ele contém somente 15 linhas de c6digo em linguagem de baixo
nivel e trabalha com vetores de apenas uma dimensado. As rotinas de mais alto nivel chamam-
na varias vezes e operam com vetores bi-dimensionais (Conte et. al., 1991a) (Cameron et. al.,
2005) (Meeker, 2005) (Constantinescu, 2005) (Garg et. al.,, 2006) (Head et. al., 2006)
(Thiruvathukal et. al., 2007).

Este benchmark baseia-se em um subpacote de rotinas para operagdes bdsicas de
dlgebra linear, o BLAS (Basic Linear Algebra Subroutine - Subrotinas de Algebra Linear
Baésica). A versdio FORTRAN ¢é chamada FORTRAN BLAS, a versdo Assembly - Coded
BLAS (esta ja4 ndo é mais utilizada) e existe também a versdo disponivel na linguagem C.
Existem versoes diferentes para o Linpack, cada versdo diferencia-se no tamanho das matrizes
(a mais utilizada é 100x100, ha também versdes para tamanhos de 300x300 e 1000x1000); a
precisdo pode ser dupla ou simples; e em relagdo aos tipos de lagos (rolled/unrolled), estes
podem ser otimizados ou néo. Os resultados dos testes sdo reportados em MFLOPS (Millions
of Floating Point Operations per Second), GFLOPS (Billions of Floating Point Operations
per Second) ou até TFLOPS (Trillions of Floating Point Operations per Second) e tempo total
em segundos. As métricas MFLOPS/GFLOPS/TFLOPS e tempo total em segundos sdo
inversamente proporcionais, isto é, MFLOPS/GFLOPS/TFLOPS - quanto maior o valor
melhor o desempenho enquanto que tempo total em segundos - quanto maior o valor pior o
desempenho. Sua aplicagdo € visivel em mdquinas que utilizam softwares para cdlculos
cientificos e de engenharia, visto que as operagdes mais utilizadas nesses tipos de aplicagdes
sdao em ponto flutuante (Teresco et. al., 2005) (Kishimoto et. al., 2005) (Parks, 2005)
(Dongarra, 2006) (Barton et. al., 2006) (Pheatt et. al., 2007) (Harbaugh et. al., 1984).

4.4 BENCHMARKS DE MEMORIA

Os benchmarks apresentados nesta se¢ao sdo utilizados para analisar o desempenho de
computadores do ponto de vista de memoria. Eles possuem codigo aberto, sdo gratuitos e

estdo disponiveis na linguagem C (Stream, 2007) (Llcbench, 2007).
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4.4.1 Benchmark Stream

O benchmark Stream estd disponivel nas versdes FORTRAN e C e os resultados sao
usados pelos principais vendedores em computagdo de alto desempenho. Ele é um benchmark
simples que avalia a capacidade de banda de memodria disponivel (em MB/s -
MBytes/segundo) correspondente a vetores simples. Ele é especificamente projetado para
trabalhar com conjuntos de dados muito maiores do que a cache disponivel no sistema e, por
isso, seus resultados sdo mais indicativos para aplicacdes que utilizam vetores de tamanhos

significativos (Cantonnet et. al., 2003) (Mckee, 2004) (Cantonnet et. al., 2005) (Zhang et. al.,
2005) (Teller et. al., 2005) (Funk et. al., 2005) (Hur et. al., 2006) (Rui et. al., 2007).

O Stream oferece como saida duas métricas: taxa em MBytes/segundo e tempo médio
em segundos. As duas métricas sdo inversamente proporcionais, isto €, taxa em
MBytes/segundo — quanto maior o valor melhor o desempenho; tempo médio em segundos —

quanto maior o valor pior o desempenho.

4.4.2 Benchmark Cachebench

O Cachebench é um benchmark com o objetivo de estimar o desempenho da
hierarquia de memoria local de uma méaquina. Ele é implementado em C e desempenha um
conjunto de operagdes de leitura, escrita, leitura/modificacdo/escrita, memset() e memcopy(),
sempre variando o tamanho do vetor e expondo o desempenho da cache (potencialmente
multi-nivel). As operagdes em cada vetor executam uma quantidade de tempo (configuravel -
padrio 2 segundos) e, no final, informam a capacidade de banda média (MB/s). Este
benchmark produz uma métrica similar ao benchmark Stream, embora execute por um tempo
mais longo, visto que ele obtém medidas de tamanho de memodria diferentes (tempos de
execucdo sdo tipicamente na ordem de 5 minutos). Ele tem como foco o desempenho de
caches de memoria, fornecendo subsidios para avaliar diferentes niveis de cache para CPUs.
O Cachebench oferece como saida a métrica taxa em MBytes/segundo, isto €, quanto maior o
valor melhor o desempenho (Ding et. al., 2000) (Vetter et. al., 2002) (Kerbyson et. al., 2004)
(Bhatia, et. al., 2006) (Chen et. al., 2006).

4.5 BENCHMARK DE REDE

O benchmark apresentado nesta secdo € utilizado para analisar o desempenho de
computadores do ponto de vista de rede. Ele possui c6digo aberto, é gratuito e estd disponivel

na linguagem C (Netperf, 2007).

42



4.5.1 Benchmark Netperf

E um benchmark de rede simples desenvolvido pela Hewlett-Packard (Netperf, 2007).
Ele ¢ util para verificar rapidamente a capacidade de banda maxima de uma conexdo TCP e
UDP entre duas mdaquinas. Ele tem dois componentes: netserver e netperf. Netserver é
executado em uma maquina e espera por conexdes do netperf. Netperf conecta-se ao
netserver, realiza um handshake curto, envia o dado para o servidor na taxa mais alta possivel
por 10 segundos. No fim dos 10 segundos, o netperf calcula a média da capacidade de banda
alcancada naquele periodo de tempo. O laco interno no netperf € muito curto, basicamente
preenchendo um buffer e executando a chamada de sistema write. Este benchmark tem muito
pouco tempo de usudrio e gasta a maioria do seu tempo no kernel, manipulando a pilha do
protocolo TCP/IP ou esperando as transagdes DMA completarem. Ele tem 4 possiveis
configuragcdes: TCP STREAM, UDP STREAM, TCP RR e UDP RR. As versdes TCP STREAM
e UDP STREAM sdo projetadas para testar capacidade de banda - o netperf abre uma conexdo
para a maquina netserver € envia o dado tdo rdpido quanto possivel. As outras versdes TCP
RR e UDP RR realizam um teste de laténcia requisi¢do/resposta - nesse teste, o cliente envia
um pacote TCP/UDP do tamanho de um MTU (Maximum Transmission Unit - 1500 Bytes)
para o servidor e espera por uma resposta do mesmo tamanho. Quando a resposta retorna,
uma outra mensagem € enviada imediatamente. A laténcia round-trip pode ser calculada
como a inversa do nimero de requisicdes por segundo (Hui et. al., 2004) (Underwood et. al.,
2004) (Binkert et. al., 2005) (Chang et. al., 2005) (Gotsis et. al., 2005) (Minohara et. al.,
2005) (Bai et. al, 2007) (Binkert et. al., 2006) (Huang et. al, 2005) (Pope et. al., 2007).

O Netperf oferece como saida duas métricas: vazio em 10° MBytes/segundo e tempo
decorrido em segundos. As duas métricas sdo inversamente proporcionais, isto é, vazao em
10° MBytes/segundo — quanto maior o valor melhor o desempenho; tempo decorrido em

segundos — quanto maior o valor pior o desempenho.

4.6 ANALISE DOS RESULTADOS GERADOS PELOS BENCHMARKS

Para coletar as informagdes produzidas pelos benchmarks para o processador
(Whetstone, Dhrystone e Linpack), para a memoria (Cachebench e Stream) e para a rede
(Netperf) foram utilizados os mesmos 5 computadores ja citados anteriormente e descritos na

Tab. 4.1. Os compiladores utilizados nos experimentos foram: gcc 3.3.6.

Cada um dos benchmarks foi executado 30 vezes e a média aritmética dessas

execucdes estd sendo utilizada como parametro de entrada na métrica GH para calcular o grau
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de heterogeneidade do sistema em questdo. Para cada valor médio apresentado também sio

destacados a variancia e o desvio padrio.

As Tabs. 4.2 a 4.8 apresentam as poténcias computacionais de cada computador (a
média aritmética, variancia e desvio padrdo das 30 execugdes) e o grau de heterogeneidade
(GH), levando-se em consideracdo os benchmarks Whetstone, Dhrystone e Linpack. As Tabs.
4.9 a 4.12 estdo relacionadas aos benchmarks Cachebench e Stream. Ja as Tabs. 4.13 e 4.14

estdo associadas ao benchmark Netperf.

4.6.1 Benchmark Whetstone

A Tab. 4.2 apresenta os resultados para o benchmark Whetstone, o qual apresenta
como resultado de execucdo duas métricas para andlise de desempenho: MIPS e tempo em
segundos. As métricas apresentadas na Tab. 4.2 estdo em escalas diferentes, ou seja, a métrica
tempo em segundos sugere quanto menor o tempo melhor o desempenho, ja a métrica MIPS
com valor maior indica melhor desempenho. A Tab. 4.3 apresenta as duas métricas na mesma

proporcao/escala, onde obteve-se o inverso do tempo em segundos.

Benckmark whetstone
Computador | Unidade Média Variancia | Desvio
padrdo
Jaiminho MIPS 89,40 0,00 0,00
tempo - segundos 1119,00 0,00 0,00
Lasdpc06 MIPS 100,46 0,00 0,04
P tempo - segundos 995,40 0,24 0,49
Lasdpcl4 MIPS 377,42 6,23 2,49
P tempo - segundos 264,96 3,13 1,77
Ladspes3 MIPS 525,15 16,54 4,06
P tempo - segundos 190,43 2,18 1,47
Lasdpesa MIPS 79,09 0,00 0,02
P tempo - segundos 1264,96 0,17 0,41
Tabela 4. 2 - Média aritmética, variancia e desvio padrao das 30 execucoes utilizando benchmark
Whetstone.
Benckmark Whetstone
Unidade Jaiminho | Lasdpc06 |Lasdpcl4 |Lasdpc53 |Lasdpc54 |GH
MIPS 89,4000 | 100,4600| 377,4200| 525,1500 79,0900 | 0,7400
tempo - seg 0,0008 0,0010 0,0037 0,0052 0,0007 |  0,7400

Tabela 4. 3 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Whetstone e a métrica GH.

Levando-se em consideragdo a configuracdo dos computadores exibida na Tab. 4.1,
esperava-se que as maquinas Lasdpc53 e Lasdpc54 tivessem uma pot€ncia computacional
equivalente e superior as demais, o que acabou nio acontecendo no caso da Lasdpc54. Os
computadores que tém as melhores poténcias computacionais em ordem decrescente sio:

Lasdpc53, Lasdpc14, Lasdpc06, Jaiminho e Lasdpc54.
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Apesar do resultado inesperado para a maquina Lasdpc54, a comparacdo entre as
métricas tempo em segundos e MIPS no Whetstone mostram que as métricas apresentaram
resultados coerentes entre si. Acredita-se que a perda de desempenho da Lasdpc54 em relacdo
as demais maquinas deve-se a pouca capacidade de processamento envolvendo aritmética de
ponto flutuante dessa maquina. Partindo-se do pressuposto que o resultado do benchmark
esteja correto, tal resultado exemplifica a importincia de se prever o desempenho dos
computadores com base no tempo de execucdo de aplicacdes voltadas as demandas geradas

pelos usudrios.

O grau de heterogeneidade apresentado na Tab. 4.3 para ambas as métricas (MIPS e

tempo) sdo equivalentes (quanto maior melhor).

4.6.2 Benchmark Dhrystone

A Tab. 4.4 apresenta os resultados para o benchmark Dhrystone. Ele possui duas
opcdes de execugdo (com e sem o uso de varidveis do tipo register) e oferece como resultado
para cada uma dessas execugdes duas métricas para andlise de desempenho: microsegundos e
dhrystone por segundo. Assim como ocorreu com o benchmark Whetstone, essas duas escalas
sdo inversamente proporcionais. A Tab. 4.5 apresenta as duas métricas na mesma escala,

quanto maior o valor melhor o desempenho.

As ordens decrescentes da poténcia computacional das mdquinas considerando o uso
de registradores do tipo register para a métrica microsegundos é: Lasdpc54/LasdpcS3 sdo
equivalentes, Lasdpcl4, Lasdpc06 e Jaiminho; e para a métrica dhrystone por segundo é:

Lasdpc53, Lasdpc54, Lasdpcl4, Ladspc06 e Jaiminho.

E as ordens decrescentes considerando que ndo sdo usados registradores do tipo
register para a métrica microsegundos é: Lasdpc53, Lasdpc54, Lasdpcl4, Lasdpc06 e
Jaiminho; e para a métrica dhrystone por segundo é: Lasdpc53, Lasdpc54, Lasdpcl4,
Lasdpc06 e Jaiminho.

Os resultados obtidos com o benchmark Dhrystone apresentam uma leve diferenca
entre os computadores Lasdpc53 e Lasdpc54. E preciso estar atento para esse fato, pois se
levar em consideracdo a opg¢do utilizacdo de registradores do tipo register e as duas métricas
(microsegundos e dhrystone/segundo), a mdquina Lasdpc54 € na melhor das hipdteses igual a
Lasdpc53. Ao fazer uso da opcdo, ndo utilizacdo de registradores do tipo register, tanto a
métrica microsegundos quanto a dhrystone por segundo chegam a conclusdo que a Lasdpc53

tem uma poténcia computacional levemente superior a Lasdpc54. Além disso, ambas as
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opgdes concordam que as outras 3 maquinas (Jaiminho, Lasdpc06 e Lasdpcl4) apresentam

um desempenho semelhante independente da métrica adotada.

Benchmark Dhrystone
Computa- Tipo de Unidade Média Variancia Desvio
dor execugdo padrdo
) microsegundos 3.10 0.00 0.00
com register ’ - ;
o dhrystone/seg 320660,20 4869,19 69,77
Jaiminho -
) microsegundos 3,20 0,00 0,00
sem register : : ;
dhrystone/seg 315347,96 1602,05 40,02
. microsegundos 2.80 0,00 0,00
com register : : ;
Lasdpc06 dhrystone/seg 356527,60 63198,10 251,39
. microsegundos 2,80 0,00 0,00
sem register
dhrystone/seg 355965,00 81237,34 285,02
. microsegundos 1,00 0,00 0,00
com register ’ . ’
dhrystone/seg 991966,30 1290749,00 1136,11
Lasdpc14 -
. microsegundos 1,00 0,00 0,00
sem register - - ;
dhrystone/seg 995919,90 3202222,00 | 1789,47
. microsegundos 0.70 0,00 0,00
com register - . ;
dhrystone/seg 1380713,00 8508701,00 |  2916,96
Lasdpc53 -
) microsegundos 0,70 0,00 0,00
sem register ’ . ;
dhrystone/seg 1384624,00 43039736,00 6560,46
) microsegundos 0,70 0,00 0,00
com register : . ;
dhrystone/seg 1356669,00 1016188,00 |  1008,06
Lasdpc54 :
) microsegundos 0,80 0,00 0,00
sem register : - ;
dhrystone/seg 1276217,00 1223919,00 1106,30

Tabela 4. 4 - Média aritmética, varidncia e desvio padrao das 30 execucdes utilizando benchmark Dhrysto-

ne.

Benchmark Dhrystone

Tipo de

execugdo | Unidade Jaiminho Lasdpc06 |Lasdpcl4 |Lasdpc53 Lasdpc54 GH
com microsegundos 0,32 0,35 1,00 1,42 1,42 0,50
register dhrystone/seg 320660,20 | 356527,60 | 991966,30| 1380713,00 | 1356669,00| 0,49
sem microsegundos 0,31 0,35 1,00 1,42 1,25 0,49
register dhrystone/seg 315348,00 | 355965,00| 995919,90| 1384624,00| 1276217,00] 0,48

Tabela 4. 5 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Dhrystone e a métrica GH.

Novamente, apesar da Tab 4.1 mostrar que a mdaquina Lasdpc54 possui uma

freqiiéncia superior a Lasdpc53, essa diferenca ndo é verificada no desempenho final do

benchmark. Nota-se também que o desempenho da mdquina Lasdpc54 teve uma grande

variagdo em relacdo as demais, quando se analisando os dois benchmarks vistos até agora:

Whetstone e Dhrystone. Atribui-se essa variacdo as diferentes demandas geradas pelos dois

benchmarks: operagdes de ponto-flutuante no Whetstone e operagdes de aritmética simples,

strings e acessos a memoria no Dhrystone.
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O grau de heterogeneidade apresentado na Tab. 4.5 indica que as duas opcdes
disponiveis (utilizacdo de registradores do tipo register e a ndo utilizacdo desses
registradores) com as duas métricas possuem uma leve variagdo, porém, foram considerados

equivalentes neste trabalho.

4.6.3 Benchmark Linpack

As Tabs. 4.6 e 4.7 apresentam os resultados obtidos com o benchmark Linpack. Ele
possui dois tipos de execugdo (precisdo dupla - ddp e precisdo simples — dsp). Para cada
opcdo estdo disponibilizados dois tipos de versdo (roll — sem otimizacdo e unroll — com
otimizagdo). As 4 combinagdes oferecem como resultado de execucdo duas métricas para
analise de desempenho: tempo de execucdo em segundos (geracdo da matriz em segundos +
tempo total em segundos) e MFLOPS (milhdes de operacdes de ponto flutuante por segundo).
As métricas apresentadas nas Tabs. 4.6 e 4.7 estdo em escalas diferentes e a Tab. 4.8

apresenta as duas métricas na mesma proporcao/escala (quanto maior melhor).

As ordens decrescentes da poténcia computacional das maquinas do ponto de vista da
execucdo ddp e da opcdo roll em relacdo a métrica tempo de execucdo em segundos é:
Lasdpc53, Lasdpc54, Lasdpcl4, LasdpcO6 e Jaiminho; em relacio a métrica MFLOPS é:
Lasdpc54, Lasdpc53, Lasdpcl4, Lasdpc06 e Jaiminho. E do ponto de vista da opcdo unroll
em relacdo a métrica tempo de execucdo em segundos é: Lasdpc54, LasdpcS3, Lasdpcl4,
Lasdpc06 e Jaiminho; em relacdo a métrica MFLOPS é: Lasdpc53, Lasdpc54, Lasdpcl4,

Lasdpc06 e Jaiminho.

E as ordens decrescentes do ponto de vista da execucao dsp e da opc¢ao roll em relacio
a métrica tempo de execucdo em segundos €: Lasdpc53, Lasdpcl4, Lasdpc54, Lasdpc06 e
Jaiminho; em relacdo a métrica MFLOPS ¢é: Lasdpc53, Lasdpcl4, Lasdpc54, Lasdpc06 e
Jaiminho. E do ponto de vista da opcdo unroll em relagdo a métrica tempo de execucdo em

segundos é: Lasdpc53, Lasdpcl4, Lasdpc54, Lasdpc06 e Jaiminho; em relagdo a métrica
MFLOPS é: Lasdpc53, Lasdpc14, Lasdpc54, Lasdpc06 e Jaiminho.
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Tabela 4. 6 - Média aritmética, variancia e desvio padrio das 30 execucdes utilizando benchmark Linpack.
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Benchmark Linpack

Computa- Tipo de Unidade Média Variancia | Desvio
dor execucio padrdo

geracdo matriz — seg 0,0028 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0168 0,0000 0,0000

ddp Mflops 40,7010 0,0500 0,1600

geracdo matriz — seg 0,0028 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0151 0,0000 0,0000

Jaiminho mflops . 45,1788 0,0000 0,0100

geragdo matriz — seg 0,0028 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0156 0,0000 0,0000

dsp mflops 43,9020 0,0000 0,0000

geracio matriz — seg 0,0028 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0140 0,0000 0,0000

mflops 48,7480 0,0000 0,0100

geracio matriz — seg 0,0025 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0150 0,0000 0,0000

ddp mflops 45,6498 0,0000 0,0300

geracio matriz — seg 0,0025 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0135 0,0000 0,0000

Lasdpc06 mflops 50,6540 0,0000 0,0100

geracio matriz — seg 0,0025 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0138 0,0000 0,0000

dsp mflops 49,4308 0,0000 0,0100

geracio matriz — seg 0,0025 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0124 0,0000 0,0000

mflops 55,1026 0,0000 0,0100

geracio matriz — seg 0,00079 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0046 0,0000 0,0000

ddp mflops 146,5430 0,0500 0,2000

geracio matriz — seg 0,0007 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0041 0,0000 0,0000

Lasdpe14 mflops 163,8240 0,0000 0,0700

geracio matriz — seg 0,0008 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0042 0,0000 0,0000

dsp mflops 161,2480 0,0100 0,1000

geracio matriz — seg 0,0008 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0039 0,0000 0,0000

mflops 175,4522 0,1600 0,4000

geracio matriz — seg 0,0005 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0033 0,0000 0,0000

ddp mflops 202,1392 0,1000 0,3200

geracio matriz — seg 0,0005 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0030 0,0000 0,0000

Lasdpcs3 mflops 226,3602 0,1200 0,3500

geracio matriz — seg 0,0005 0,0000 0,0000

roll tempo total — seg 0,0033 0,0000 0,0000

dsp mflops 203,8328 0,0100 0,1100

geracio matriz — seg 0,0005 0,0000 0,0000

unroll | tempo total — seg 0,0031 0,0000 0,0000

mflops 214,8332 0,2100 0,4500




Benchmark Linpack
Computa- Tipo de Unidade Média Variancia | Desvio
dor execucio padrdo
geracdo matriz — seg 0,0008 0,0000 0,0000
roll tempo total — seg 0,0032 0,0000 0,0000
ddp mﬂop~s . 210,3855 0,3800 0,6100
geragao matriz — seg 0,0008 0,0000 0,0000
unroll | tempo total — seg 0,0030 0,0000 0,0000
mflops 225,1452 0,2100 0,4600
Lasdpc54 - -
geragdo matriz — seg 0,0008 0,0000 0,0000
roll | tempo total - seg 0,0048 0.0000 0,0000
dsp mﬂop~s . 140,1617 0,1900 0,4300
geragao matriz — seg 0,0008 0,0000 0,0000
unroll | tempo total — seg 0,0054 0,0000 0,0000
mflops 126,4887 0,3400 0,5800

Tabela 4. 7 — Continuacio da média aritmética, varidncia e desvio padrao das 30 execucdes utilizando
benchmark Linpack.

Benchmark Linpack
Tipo de
execugdo Unidade Jaiminho |LasdpcO6 |Lasdpcl4 |Lasdpc53 |Lasdpc54 |GH
ol ltempo total - seg 50,64 56,84 182,61 252,70 24491| 0,51
Ddp Mflops 40,70 45,64 146,54 202,13 210,38| 0,54
unrol] €mpPo total - seg 55,35 62,10 200,76 277,52 258,50 0,50
Mflops 45,17 50,65 163,82 226,36 225,14 0,52
o]l Ltempo total - seg 54,05 60,82 196,58 252,17 174,76 | 0,38
Dsp Mflops 43,90 49,43 161,24 203,83 140,16 | 0,38
unrol] €mpo total - seg 59,00 66,67 210,97 263,78 160,15| 0,33
Mflops 48,74 55,10 175,45 214,83 126,48 | 0,32

Tabela 4. 8 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Linpack e a métrica GH.

Analisando-se os dados referentes a Tab. 4.8, pode-se observar uma divergéncia entre
as maquinas Lasdpc53 e Lasdpc54 com a execugdo do benchmark utilizando precisdo dupla
com e sem otimizac¢do. Na execugdo sem otimizagdo, se for levado em consideracdo a métrica
tempo de execu¢do em segundos, o computador Lasdpc53 tem a melhor poténcia
computacional, mas do ponto de vista da métrica MFLOPS o resultado é o oposto. Acredita-
se que essa diferenca ocorreu em funcdo das diferentes implementacdes em hardware das
unidades de ponto flutuante nesses dois processadores, o que faz variar o nimero e/ou peso
das operacdes feitas por unidade de tempo. Em funcéo disso, julga-se melhor analisar o
desempenho desses processadores por meio do tempo de execugdo (Patterson et. al., 2005).
Na execucdo com otimizagcdo (unroll), a maquina Ladpc53 manteve o seu desempenho

superior a Lasdpc54 nas duas métricas.

Nos resultados utilizando precisdo simples sem e com otimizacao, todos os resultados
mostraram que o computador Lasdpc53 tem a melhor poténcia computacional. No entanto, a
maquina Lasdpc54 obteve um desempenho inferior a Lasdpc14, ficando na terceira colocagao.
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Novamente, acredita-se que as diferentes demandas geradas nessas execugdes foram as

responsaveis pela diferenca verificada.

O grau de heterogeneidade apresentado na Tab. 4.8 mostra que os valores obtidos
utilizando precis@o dupla com e sem otimizacao estdo préximos. O mesmo pode ser dito com
relacdo a utilizagdo de precisdo simples com e sem otimizacdo. Mas, existe uma diferenca na
métrica GH entre os resultados com precisdo simples e dupla, mostrando que o sistema € mais
heterogéneo quando consideradas operagdes com precisdo dupla. Isso exemplifica a
necessidade de se ter cautela quando sdo comparados dados de avaliagdo de desempenho,

sendo essencial especificar corretamente a demanda gerada pela aplicacdo final do usudrio.

4.6.4 Um resumo dos resultados obtidos com os benchmarks de processador

As Figs. 4.2 e 4.3 apresentam um resumo do grau de heterogeneidade utilizando os
benchmarks de processador (Whetstone, Dhrystone e Linpack). A partir dessas figuras, a
métrica GH teve um comportamento estavel e satisfatério frente aos diferentes benchmarks
utilizados. A escolha do benchmark, como era esperado, é essencial e significativa para o
resultado final da métrica GH. A escolha do benchmark correto deve ser guiada pela demanda

gerada na aplicacdo, em relacdo as unidades funcionais da CPU.

Os resultados dos benchmarks mostram também a importancia de ndo se considerar
apenas a freqiiéncia do processador como métrica para se prever um desempenho futuro das
aplicagdes. Obviamente os diferentes aspectos arquiteturais dos processadores influenciam
muito o desempenho final para o usuario, fato que pode ser observado nas variagdes obtidas

com os diferentes benchmarks ja executados.

0,8
° 0,7 O whetstone - mips
kS
8 0,6
'® B whetstone - duracao (segundos)
$ 051
=) '
[ 0,4 O dhrystone (register) -
2 microsegundos
ﬁ 0,31 O dhrystone (register) - dhrystone
2 0,2 por segundo
g m dhrytone (sem register) -

0,14 microsegundos

0 @ dhrystone (sem register) -
dhrystone por segundo
Benchmarks Processador

Figura 4. 2 - Resumo do grau de heterogeneidade utilizando benchmarks de processador.
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Figura 4. 3 - Continuacio do resumo do grau de heterogeneidade utilizando benchmarks de processador.

4.6.5 Benchmark Cachebench

A Tab. 4.9 apresenta os resultados obtidos com o benchmark Cachebench, tendo como
saida a taxa/vazdo (MBytes/seg). O Cachebench, ao realizar a andlise do desempenho da
hierarquia de memodria, classificou as maquinas na seguinte ordem decrescente: Lasdpc54,

Lasdpc53, Lasdpc14, Lasdpc06 e Jaiminho.

Considerando os objetivos do Cachebench, estimar o desempenho da hierarquia de
memoria local incluindo vdrios niveis de memdria cache, observa-se que houve uma variacao
na relacdo de desempenho existente entre as maquinas quando sdo comparadas as Tabs.4.1 e
4.10. Apesar de apresentar menos cache, a maquina Lasdpcl4 apresentou um desempenho
superior as maquinas Lasdpc06 e Jaiminho. Acredita-se que isso tenha ocorrido em fung¢éo da
maior quantidade de memdria RAM existente na Lasdpcl4. Em relagio as madquinas
Lasdpc54, Lasdpc53 e Lasdpcl4, apesar de todas apresentarem a mesma quantidade de
memoria RAM, houve uma diferenga relevante de desempenho. Acredita-se que dois fatores
foram responsdveis por essa diferenca: o impacto do desempenho da CPU no acesso a

memoria e a quantidade de memoria cache existente.

Benchmark Cachebench

Computador Jaiminho Lasdpc06 Lasdpc14 Lasdpc53 Lasdpc54

Unidade taxa taxa Taxa taxa taxa
(mbytes/seg) | (mbytes/seg) | (mbytes/seg) | (mbytes/seg) | (mbytes/seg)

Média 984,22 1105,03 3509,58 5054,50 5400,31

Variancia 544 60,83 204,81 1279,32 | 35285122,00

Desvio padrdo 0,18 044 0,53 051 9,61

bench.

Tabela 4. 9 - Média aritmética, varidncia e desvio padriao das 30 execucdes utilizando benchmark Cache-
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Benchmark Cachebench

Jaiminho

Lasdpc06

Lasdpcl14

Lasdpc53

Lasdpc54

GH

taxa - mbytes/seg

984,22

1105,03

3509,58

5054,50

5400,31

0,53

Tabela 4. 10 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Cachebench e a métrica GH.
A Tab. 4.10 apresenta um grau de heterogeneidade satisfatério levando-se em

consideragdo a caracteristica do benchmark.

4.6.6 Benchmark Stream

A Tab. 4.11 apresenta os resultados obtidos com o benchmark Stream, sendo as suas
safidas as métricas: taxa/vazdo (MBytes/segundo) e tempo médio em segundos. As métricas
apresentadas na Tab. 4.11 sdo inversamente proporcionais. A Tab. 4.12 apresenta as métricas

na mesma escala (quanto maior melhor).

Os resultados obtidos com o benchmark Stream sdo similares ao benchmark
Cachebench. A ordem decrescente das maquinas em relagdo ao seu desempenho é: Lasdpc54,

Lasdpc53, Lasdpc14, Lasdpc06 e Jaiminho.

Benchmark Stream
Computador | Unidade Média Variancia | Desvio
padrdo
Jaiminho taxa — mb/s 126,55 0,20 0,43
tempo médio - seg 0,31 0,00 0,00
Lasdpc06 taxa — mb/s 130,54 0,05 0,20
tempo médio - seg 0,30 0,00 0,00
Lasdpc14 taxa — mb/s 547,02 0,21 0,41
tempo médio - seg 0,07 0,00 0,00
Lasdpes3 taxa — mb/s 655,06 0,16 0,39
tempo médio - seg 0,06 0,00 0,00
Lasdpcs4 taxa — mb/s 981,36 0,24 0,48
tempo médio - seg 0,04 0,00 0,00

Tabela 4. 11 - Média aritmética, varidncia e desvio padrao das 30 execucoes utilizando benchmark Stream.

Benchmark Stream

Unidade Jaiminho |Lasdpc06 |Lasdpcl4 |Lasdpc53 |Lasdpc54 |GH
taxa - mb/seg 126,55 130,54 547,02 655,06 981,36 0,58
tempo médio — seg 3,19 3,29 13,76 16,52 24,74 0,58

Tabela 4. 12 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Stream e a métrica GH.

O grau de heterogeneidade apresentado na Tab. 4.12 indica que as duas métricas
disponiveis mostram valores equivalentes, ou seja, pode-se escolher qualquer uma para

representar a heterogeneidade do sistema.

4.6.7 Um resumo dos resultados obtidos com os benchmarks de memaria

A Fig. 4.4 apresenta um resumo do grau de heterogeneidade utilizando os benchmarks
de memoria (Cachebench e Stream). A partir dessa figura, a métrica GH teve um

comportamento estivel e satisfatério frente aos dois benchmarks utilizados. A diferenca
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verificada na GH de 0,05 entre os benchmarks Cachebench e Stream nio foi considerada

relevante.
0,6

0,59
[}
T 0,58
b=/ O cachebench - taxa
g 057 (mbytes/segundo)
g 0,56 | stream - mbytes/segundo
£ 055
ﬁ 0.54 O stream - tempo medio
s (segundos)
g 0,53
O 0,52

0,51

Benchmarks Memoria

Figura 4. 4 - Resumo do grau de heterogeneidade utilizando benchmarks de memoria.

4.6.8 Benchmark Netperf

Para realizar os experimentos de comunicacdo pela rede com o benchmark Netperf, foi
preciso escolher uma méaquina que desempenhasse a funcdo de servidora. O computador
escolhido foi o Lasdpc54 baseando-se nas informacdes coletadas do /proc, ou seja, a
Lasdpc54 apresenta uma das melhores configuracdes de hardware dentro do conjunto de
maquinas disponiveis. Os testes foram realizados com acesso exclusivo a rede do laboratdrio

(a rede foi isolada).

A Tab. 4.13 apresenta os resultados obtidos com o benchmark Netperf, o qual oferece
4 opgdes de execugdo (tcp - stream, udp - stream, tcp — rr e udp- 1r). Cada uma das opcdes
disponibiliza duas métricas para andlise de desempenho: tempo decorrido em segundos e
vazdo (10° bits/segundo). As métricas apresentadas na Tab. 4.13 estio em escalas
inversamente proporcionais, enquanto que a Tab. 4.14 apresenta os resultados na mesma
escala (quanto maior melhor). A métrica tempo decorrido em segundos nio conseguiu
diferenciar as maquinas, pois o tempo de execucdo manteve-se em torno de 10s para todos os

computadores. Segundo o tempo decorrido, a plataforma € homogénea.

Considerando que as versdes TCP Stream e UDP Stream tém por objetivo avaliar a
capacidade de banda do sistema computacional distribuido, observa-se que os valores obtidos
para a taxa de transmiss@o (vazdo) com tais métricas conseguiram diferenciar o desempenho
das méquinas. Tendo-se como comparacdo a versao TCP Stream, a relacio de desempenho
(melhor para pior) ficou da seguinte forma: Lasdpc53, Lasdpc06, Lasdpcl4 e Jaiminho.

Considerando-se a versdao UDP Stream a ordem decrescente estabelecida foi: Lasdpc53,
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Jaiminho, Lasdpcl4 e Lasdpc06. Nesta ultima

relevante, dada a proximidade das médias.

versdo a diferenca ndo foi considerada

Benchmark Netperf
Computador | Tipo  de | Unidade Média Variancia Desvio
execucio padrdo
tep — tempo decorrido - seg 10,0084 0,0064 0,0472
stream vazio — 10° bits/seg 88,2231 40,5960 5,7186
udp — tempo decorrido - seg 9,9953 0,0000 0,0049
stream vazdo — 10° bits/seg 95.4941 0,0001 0,0107
Jaiminho : - ; ;
—— tempo decorrido - seg 9,9973 0,0000 0,0044
vaziio — 10° bits/seg 1396,5190 29708,8100 | 172,3624
tempo decorrido - seg 9,9956 0,0000 0,0050
udp - 1r — 5
vazdo — 10” bits/seg 64,8830 3959,3170 | 62,9231
tep — tempo decorrido - seg 10,0181 0,0209 0,0963
stream vazio — 10° bits/seg 92,1191 58,8825 6,6350
udp — tempo decorrido - seg 9,9952 0,0000 0,0050
stream vazdo — 10° bits/seg 95.2954 0,0275 0,1087
Lasdpc06 - - ; ;
tempo decorrido - seg 9,9953 0,0000 0,0050
tep - 1r = 6 1.
vazdo — 10" bits/seg 5115,5630 85751,1500 | 292,8330
tempo decorrido - seg 9,9946 0,0000 0,0050
udp - 1t — 5
vazdo — 10° bits/seg 5753,2780 94519,5400 | 307,4403
tep — tempo decorrido - seg 10,0908 0,3894 0,3173
stream vazio — 10° bits/seg 91,0111 77,5210 7,6395
udp — tempo decorrido - seg 9,9952 0,0000 0,0050
stream vazdo — 10° bits/seg 95,3381 0,0011 0,0231
Lasdpc14 : - ; ;
tempo decorrido - seg 9,9963 0,0000 0,0049
tcp - 1r = 5
vazio — 10" bits/seg 5401,0360 18136,3800 | 134,6714
tempo decorrido - seg 9,9950 0,0000 0,0050
udp - 1r — e
vazdo — 10" bits/seg 5559,4940 |  331866,5000 | 576,0785
tep — tempo decorrido - seg 10,0050 0,0000 0,0030
stream vazio — 10° bits/seg 94,1517 0,0012 0,0249
udp - tempo decorrido - seg 9,9951 0,0000 0,0050
stream vazdo — 10° bits/seg 95.4997 0,0015 0,0295
Lasdpc53 - - ; ;
tempo decorrido - seg 9,9953 0,0000 0,0050
tep - 1r = 6 1.
vazdo — 10° bits/seg 14686,9 92,46065 9,6156
tempo decorrido - seg 9,9953 0,0000 0,0050
udp - 1t - 5
vazdo — 10° bits/seg 15988,1600 237,7931 15,4205

Tabela 4. 13 - Média aritmética, varidncia e desvio padrao das 30 execucdes utilizando benchmark Net-
perf.

As versdes TCP-rr e UDP-rr também apresentaram resultados distintos para a taxa de
transmissdo (vazdo) sendo as maquinas assim classificadas (da melhor para a pior): Lasdpc53,
Lasdpc14, Lasdpc06 e Jaiminho para TCP-rr; e Lasdpc53, Lasdpc06, Lasdpcl14 e Jaiminho
para UDP-rr.
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Benchmark Netperf

Tipo de

execucdo | Unidade Jaiminho Lasdpc06 Lasdpcl4 | Lasdpc53 GH

tep — tempo decorrido — seg 0,0999 0,0998 0,0991 0,0999 0,0029

stream vazio — 10° bits/seg 88,2231 92,1191 91,0111 94,1517| 0,0192

udp — tempo decorrido - seg 0,1000 0,1000 0,1000 0,1000 0,0000

stream vazio — 10° bits/seg 95,4941 95,2954 95,3381 95,4997 |  0,0009

tcp—1r tempo decc()’rrihdo —seg 0,1000 0,1000 0,1000 0,1000 0,0000
vazdo — 107 bits/seg 1396,5190 |  5115,5630 | 5401,0360 | 14686,9000| 0,6042

udp — 1t tempo deczrﬁdo —seg 0,1000 0,1000 0,1000 0,1000 0,0000
vazio — 10° bits/seg 64,8830 5753,2780| 5559,4940| 15988,1600 0,6684

Tabela 4. 14 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Netperf e a métrica GH.

Quando comparados os dois grupos, TCP-Stream/UDP-Stream com TCP-rr/UDP-1r
observa-se uma grande diferenca no resultado obtido com a métrica GH. O primeiro grupo
indica que a plataforma é homogénea e o segundo indica heterogeneidade. Essa diferenca
espelha as diferentes demandas geradas pelos dois grupos, tanto sobre a rede quanto sobre o
preparo das mensagens a serem enviadas. No primeiro grupo (TCP-Stream/UDP-Stream) é
aberta uma conexdo entre as maquinas e entdo sdo enviadas mensagens tdo rapido quanto
possivel. Assim, acredita-se que o tempo dominante seja o tempo de transmissdo pela rede,
visto que o tempo de preparar a mensagem para a transmissdo € minimizado ao maximo. Ja
para o segundo grupo (TCP-rr/UDP-rr) diferentes mensagens sdo montadas do tamanho de
um MTU, impondo uma parcela de tempo maior para o preparo de tais mensagens no
computador. Considerando essa andlise, conclui-se que os resultados foram condizentes com
o esperado, dada a diferenca existente nas demais configura¢des da maquina, principalmente

aquelas relativas ao desempenho do processador.

@ netperf tcp - tempo decorrido
0,8
(segundos)
0,7 ® netperf tcp - vazao (10e6
Q .
3 061 bits/segundos)
% ' O netperf udp - tempo decorrido
S 0,54 (segundos)
g 0,4 1 0O netperf udp - vazao (10e6
2 bits/egundos)
3 0,31 | netperf tcp-rr (tempo decorrido -
S 02+ segundos)
g @ netperf tcp-Ir (vazao - 10e6
0,11 bits/segundos)
0 | netperf udp-rr (tempo decorrido -
segundos)
Benchmarks Rede e gﬁ;‘;zzguudn‘zgggvazao - 106

Figura 4. 5 - Resumo do grau de heterogeneidade utilizando benchmark Netperf.
A Fig. 4.5 apresenta um resumo do grau de heterogeneidade utilizando o benchmark
Netperf. A partir dessa figura observa-se que a métrica GH teve um comportamento

satisfatorio e que, novamente, a escolha dos tipos de execu¢do do benchmark é significativa
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para o resultado final da métrica GH. Deve-se escolher o tipo de execugdo mais apropriado a

demanda esperada.

4.7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo descreveu os benchmarks encontrados na literatura e que foram
utilizados para analisar o desempenho da métrica GH através de diferentes perspectivas:
processador (Whetstone, Dhrystone, e Linpack), memoria (Cachebench e Stream) e rede
(Netperf).

Além da descri¢do dos benchmarks, foram apresentados também os resultados obtidos
com 0s mesmos em um experimento realizado com 5 computadores instalados no Laboratério
de Sistemas Distribuidos e Programagdo Concorrente (LaSDPC) do ICMC/USP. Os
resultados mostraram que as mesmas mdquinas podem apresentar grandes variagdes de
desempenho e, conseqiientemente, no grau de heterogeneidade da plataforma distribuida que

tais maquinas formam.

O uso de benchmarks corretos, embora suscetivel as otimizagdes pelo hardware e pelo
compilador, permite uma andlise de desempenho desassociada das informagdes de
configuragdo, tais como freqiiéncia de processador e quantidade de memdria. Usando-se a
métrica tempo de maneira idonea, pode-se comparar o desempenho de diferentes maquinas e,
assim, obter uma previsdo do desempenho de aplicagdes com caracteristicas semelhantes

aquelas descritas pelo benchmark utilizado.

A métrica GH apresentou um O6timo comportamento satisfatério sempre indo ao
encontro do resultado do benchmark utilizado. A escolha correta do benchmark, como era
esperado inicialmente, é essencial para que o resultado final da métrica GH reflita
adequadamente o grau de heterogeneidade da plataforma, frente a demanda gerada pela

aplicagdo.
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5 O USO DA METRICA GH EM UM AMBIENTE DE ESCALONAMENTO ADAP-
TATIVO

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo apresenta um estudo de caso onde a métrica GH € inserida em um
ambiente de escalonamento real. O objetivo é que a informacdo sobre o grau de
heterogeneidade da plataforma seja utilizada durante a atividade de escalonamento dos
processos concorrentes pertencentes a uma aplicacdo paralela. Espera-se verificar com este
estudo de caso, o impacto no desempenho final da aplicacdo, quando a GH € usada em uma

politica de escalonamento.

Afim de se agregar as informagdes advindas com a GH em uma politica de
escalonamento, este trabalho de mestrado propde o uso da GH no AMIGO, que permitird a
construcdo de politicas de escalonamento adaptativas. Tais politicas alteram o sua
funcionalidade em tempo de execugdo (Casavant et. al., 1988). Dessa maneira, o grau de
heterogeneidade da plataforma indicado pela GH serd usado para indicar quando a troca de

uma politica de escalonamento deve ser realizada pelo AMIGO.

Para o desenvolvimento deste estudo de caso foram utilizados os seguintes recursos:
um cluster Beowulf formado por 10 mdaquinas, o ambiente de escalonamento flexivel e
dindmico AMIGO com a sua politica de escalonamento distribuida DPWP, o ambiente de
passagem de mensagem PVM com a sua politica de escalonamento round-robin e uma
aplicacdo paralela que soluciona um sistema linear através do método iterativo de Gauss-

Jacobi, também conhecido como Jacobi-Richardson.

Este capitulo apresenta uma breve descri¢do da estrutura do AMIGO, a politica de
escalonamento DPWP e o ambiente de passagem de mensagem PVM. Em seguida, sdo
descritas as alteracdes realizadas no ambiente de escalonamento AMIGO afim de viabilizar o
célculo e o uso da métrica GH. Na seqii€ncia sdo apresentadas a aplicagdo paralela Jacobi, a
plataforma computacional usada no estudo de caso e os cendrios de execugdo propostos.

Finalizando o capitulo, os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos.

5.2 ESTRUTURA DO AMIGO

O AMIGO ¢é composto por duas camadas principais: uma superior e outra inferior
como pode ser observado na Fig. 5.1. Essa divisdo na sua estrutura interna permite que a

atividade de escalonar processos (feita pela camada inferior) seja independente da
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configuracdo e do monitoramento (ambos feitos pela camada superior). Essa divisdo também
permite uma maior modularidade ao ambiente, assim como facilita a portabilidade do mesmo
para outras plataformas. Apenas a camada inferior é mais dependente da plataforma que esta
sendo usada. A camada superior, embora também seja dependente de alguns fatores (como
linguagem de programacio e sistema operacional), pode ser executada em outras plataformas.
Ja a camada inferior, utiliza todas as primitivas necessarias para a comunicagfo, obten¢do da
carga computacional, execugdo de novos processos, etc. Essas atividades estao relacionadas a

plataforma utilizada e precisam ser adaptadas as novas plataformas (Souza et al., 2001).

Outra vantagem da divisdo feita € que para utilizar o AMIGO, uma vez configurado o
escalonamento, ndo € necessdrio executar a camada superior do ambiente. O usudrio apenas
executa a sua aplicagio com o PVM ou com o MPI, e o escalonamento correto serd
empregado pela camada inferior de maneira transparente ao usudrio e independente da

camada superior (Souza et al., 2001).

A camada superior é composta por uma interface grafica, pela qual o usudrio tem
acesso as varias op¢des do ambiente, como por exemplo: inserir as classes de software - grupo
de aplicacdes a serem escalonadas; inserir o hardware utilizado; inserir benchmarks usados
para determinar a heterogeneidade existente na plataforma; inserir as métricas utilizadas para
monitorar o escalonamento feito; e inserir e determinar as politicas de escalonamento. Na
camada inferior encontram-se os algoritmos disponiveis para a realizacdo do escalonamento,
assim como a interface necessdria ao relacionamento com o ambiente de passagem de

mensagem utilizado (Souza et al., 2001).

Informacdes mais detalhadas sobre as caracteristicas e funcionamento do AMIGO
podem ser encontradas em Souza (Souza et al., 1996) (Souza et al., 1999a) (Souza et al.,

1999b) (Souza et al., 1999¢) (Souza et al., 2000) (Souza et al., 2001).
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Figura 5. 1 — Esquema da estrutura do AMIGO (Souza et al., 2001).

5.3 POLITICA DE ESCALONAMENTO

Uma das principais caracteristicas do AMIGO ¢ permitir que diferentes politicas

A separagdo das politicas de escalonamento em um médulo a parte apresenta a

e podem apresentar caracteristicas e objetivos diversos (Souza et al., 2001).

encapsular essa mudanga (Souza et al., 2001).

As duas principais caracteristicas das politicas implementadas sdo:

possam ser implementadas sob o0 mesmo. Essas politicas compdem um médulo independente

desvantagem de aumentar a comunicagdo entre processos existentes na camada inferior, mas
possui a vantagem de viabilizar a flexibilidade e a caracteristica dindimica do AMIGO. Sendo
a politica um moédulo & parte, a mesma pode ser substituida por outra de maneira transparente

a aplicag@o e ao ambiente de passagem de mensagem, sendo que o AMIGOD se encarrega de

59



- a independéncia do ambiente de passagem de mensagem adotado, porque interagem

somente com o0 AMIGOD (Souza et al., 2001).

- e a tendéncia por algoritmos especificos, uma vez que o objetivo é ter politicas

pequenas e mais eficientes em determinadas situa¢des (Souza et al., 2001).

Quando uma politica estd em funcionamento, ela é executada em cada processador
onde o AMIGOD também estd sendo executado. Como o AMIGOD nio implementa
nenhuma politica de escalonamento é necesséario que em cada processador haja uma cépia da
mesma para que possam ser efetivadas as decisdes sobre o escalonamento. Embora o
AMIGOD seja distribuido, as politicas de escalonamento ndo necessitam ser distribuidas,
podendo ser centralizadas. Nesse caso, um processador mestre (do ponto de vista da politica)
decide como o escalonamento serd realizado e os outros processadores escravos apenas

coletam informacdes sobre a carga computacional (Souza et al., 2001).

Para construir uma nova politica de escalonamento para o AMIGO, o projeto da

mesma deve considerar e se adaptar:

- as regras de inicializa¢do e finalizacdo dos médulos da camada inferior (Souza et al.,

2001).
- ao protocolo de comunicacdo entre os modulos (Souza et al., 2001).

- e aos arquivos de configuragio disponiveis através da camada superior e que contém
informacgdes como hardware, benchmarks, etc (Souza et al., 2001).

A primeira politica de escalonamento especificada e implementada para o AMIGO ¢ a
DPWP (Dynamical Policy Without Preemption). Os principais objetivos da DPWP sao o
balanceamento das cargas nos processadores e a reducdo do tempo de execucdo dos processos
(Souza et al., 2001).

Dentre as caracteristicas da DPWP destacam-se:

- ser dindmica, utilizando informag¢des em tempo de execugc@o mais atualizadas e
precisas, a0 mesmo tempo em que tenta minimizar as mensagens enviadas entre as politicas

(Souza et al., 2001).
- ser voltada para aplicacdes cpu-bound (Souza et al., 2001).

- ndo possuir migragdo de processos, e ser direcionada as plataformas com pouca

variago das cargas computacionais em curtos intervalos de tempo (Souza et al., 2001).

- ser objetiva e especifica a um grupo de caracteristicas, apresentando dessa forma um

codigo pequeno e eficiente (Souza et al., 2001).
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A DPWP também contempla a heterogeneidade da plataforma computacional,
possibilitando que as decisdes possam considerar as diferencas existentes entre os
processadores disponiveis. Dessa forma, além de considerar o indice de carga escolhido
(ntimero de processos prontos na fila), a DPWP também normaliza os valores obtidos com a
poténcia computacional de cada processador. Informacdes mais detalhadas sobre as
caracteristicas e funcionamento da DPWP podem ser encontradas em Aradjo (Aratjo, 1999)

(Aragjo et al., 1999a) (Aratjo et al., 1999b).

5.4 O AMBIENTE DE PASSAGEM DE MENSAGEM

Os ambientes de passagem de mensagem compdem um dos moddulos da camada
inferior. Eles atuam como um cliente do AMIGO, solicitando-lhes os processadores
necessarios as aplicacdoes. Esses ambientes (PVM e MPI) sofreram pequenas, mas

significativas alteragdes para que pudessem interagir com o ambiente (Souza et al., 2001).
As mudangas necessérias foram:

- na inclusdo e remog¢do de novos processadores na maquina paralela virtual, onde

novos AMIGODs devem ser iniciados e finalizados (Souza et al., 2001);
- no escalonamento de novos processos nos processadores (Souza et al., 2001);
- e na migragdo de processos que ja estdo em execugdo (Souza et al., 2001).

O escalonamento de novos processos (no caso do PVM) € iniciado com a execugdo da
pvm_spawn(), a qual ird solicitar a execucdo de novos processos sobre os processadores
disponiveis. Conforme pode-se observar na Fig. 5.2, a pvm_spawn() na biblioteca LIBPVM
apenas prepara uma mensagem a ser enviada ao PVMD local, o qual recebe a solicitagdo pela
tm_spawn(). A tm_spawn(), com base nos parametros enviados pela pvm_spawn(), determina
quais processadores farfio parte do escalonamento, inserindo-os em uma estrutura de dados

propria e depois chama a rotina assign_tasks() no PVMD local (Souza et al., 2001).

A rotina assign_tasks() verifica o nimero de processos a escalonar e encontra o
minimo entre o ndmero de processos e o numero de processadores determinados pela
tm_spawn(). Isso é feito para saber se serd necessdrio atribuir mais de um processo para o
mesmo processador. Determinando quantos processos vao para cada processador da relacio, o
PVMD local executa os processos que devem ser executados localmente e envia mensagens
para os PVMDs remotos solicitando-lhes que executem os processos que faltam, através de

uma politica de escalonamento round-robin (Souza et al., 2001).

61



Aplicacio

vt

LIBPVM vyl PVMD Local el PYMD Local sl PYMD Remoto
pvm_spawni ) ed  fr_spawn] | | assign_trasks( ) i dm_exec| )
- Empacota os - Desempacota - Verifica n” de - Desempacota
parimetros mensagem processos mensagem
- Envia mens. - Seleciona - Encontra min. entre - Executa os
tm_spawn para processadores n® processos en” processos

o PYMD

p/ participar do

escalonamento
- Cria estrutura

de dados com

processadores
- Executa

a:.‘:.‘."gn_rc?:.'ksr J

processadores

quais
processadores
Envia mensagem
dm_exec para

Determina quantos
processos vao para

solicitados

PWVMDs remotos
executarem seus
Processos

- Executa os seus
ProOCessos, se
houver

mpp Chamada de Rotina

== Envio de Mensagem

Figura 5. 2 — Esquema grafico do escalonamento original no PVM (Souza et al., 2001).

A Fig. 5.3 ilustra a alteracdo feita no cddigo do PVMD com a inclusdao da rotina
GetHostsFromAMIGOD(). Essa rotina, chamada pela m_spawn(), determina quais
processadores fardo parte do escalonamento em substitui¢do a parte do cédigo da tm_spawn()
responsdvel por isso (tm_spawn() na Fig. 5.2). A GetHostsFromAMIGOD() envia uma
mensagem para o AMIGOD contendo o nome do processo a ser escalonado, o nimero de
instdncias a criar desse processo e a arquitetura desejada. O AMIGOD ao receber essa
mensagem determina qual politica de escalonamento deve receber essa solicitacdo e repassa
essa mensagem para a mesma. As mensagens retornadas da politica e do AMIGOD contém
uma relacdo com os processadores receptores dos novos processos € a ordem em que 0s

mesmos devem ser utilizados no escalonamento (Souza et al., 2001).
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Figura 5. 3 - Esquema grafico do escalonamento no PVM com o0 AMIGO (Souza et al., 2001).

As alteragdes feitas no ambiente de passagem de mensagem para o AMIGO sio sutis,
mas decisivas para alterar a politica de escalonamento usada. As rotinas inseridas atuam como
um elo de ligacdo entre o ambiente de passagem de mensagem e o AMIGOD. Assim, para
interagir com o AMIGOD ¢ utilizada uma estrutura de dados prépria do AMIGO e, ao
interagir com o ambiente de passagem de mensagem, convertem-se os dados para a estrutura

de dados adequada ao mesmo (Souza et al., 2001).

Considerando essas caracteristicas, pode-se afirmar que adaptar o AMIGO para outro
ambiente de passagem de mensagem ou outra ferramenta de software que necessite realizar
escalonamento (como uma linguagem de programacdo ou um sistema operacional), é

necessario mudar somente as rotinas pertencentes ao AMIGO e incluidas no c6digo do PVM.
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As rotinas do AMIGOD e das politicas de escalonamento se adaptardo a mudanca porque o

protocolo de comunicagdo entre os modulos permanecerd o mesmo (Souza et al., 2001).

Informagdes mais detalhadas sobre as caracteristicas e funcionamento do AMIGO
podem ser encontradas em Souza (Souza et al., 1996) (Souza et al., 1999a) (Souza et al.,

1999b) (Souza et al., 1999¢) (Souza et al., 2000) (Souza et al., 2001).

5.5 INSERINDO O GRAU DE HETEROGENEIDADE DA PLATAFORMA NO AMIGO

O grau de heterogeneidade da plataforma instanciado pela métrica GH tem por
objetivo representar as diferengas (ou similaridades) no desempenho dos computadores que
compdem uma plataforma paralela/distribuida. Afim de utilizar essa informac¢do em um
ambiente de escalonamento real, a métrica GH foi inserida no AMIGO, permitindo assim a

realizacdo de um estudo de caso como prova de conceito.

Além de agregar mais qualidade a atividade de escalonar processos com o uso da
métrica GH no AMIGO, essa inclusdo do grau de heterogeneidade foi pautada pelos seguintes
itens: 1) garantir flexibilidade ao uso da GH com diferentes politicas de escalonamento; 2)
permitir portabilidade entre os ambientes de passagem de mensagens, como o PVM e o MPI;
3) garantir transparéncia total para a aplicacdo paralela/distribuida; e 4) ter uma instrusdo no

codigo tdo pequena quanto possivel afim de viabilizar os aspectos citados acima.

Baseando-se nesses itens, as principais altera¢des realizadas foram o desenvolvimento
de uma nova funcio chamada CalculaGH( ) e a inser¢@o desta nova fungdo na tm_spawn( ),
no caso do PVM (Fig. 5.4). Esse procedimento altera de maneira sutil, porém, decisiva o
fluxo de execugdo do algoritmo de escalonamento empregado. Dada a arquitetura do AMIGO,
essa alteracdo pode ser facilmente empregada também no MPI, visto que este também utiliza
uma versdo adaptada na fung¢do GetHostsFromAMIGOD() para solicitar a relacdo de

processadores que estdao aptos ao escalonamento.

Com essa mudanga na tm_spawn(), em linhas gerais, o fluxo de execu¢do do AMIGO
serd o seguinte: caso a plataforma seja considerada mais homogénea que heterogénea o
ambiente de escalonamento optard pela politica round-robin existente no proprio PVM,
evitando assim toda sobrecarga de comunica¢do imposta pelo AMIGO. Caso a plataforma
seja mais heterogénea que homogénea, o escalonamento dos processos serd realizado pela
DPWP, considerando as suas diferengas de desempenho. Espera-se com essa heuristica

propiciar um ambiente de escalonamento adaptativo que agregue maior simplicidade a
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atividade de escalonar processos quando possivel e maior qualidade (porém com maior
sobrecarga de comunicacdo) quando as caracteristicas da plataforma exigirem. Como
resultado final espera-se uma diminuicdo do tempo de execucdo da aplicacdo paralela
executada tanto em plataformas homogéneas quanto em plataformas heterogéneas. Uma
varidvel de ambiente chamada GH_PADRAO foi definida e seu conteddo € utilizado como
um limite (threshold) para indicar quando uma politica de escalonamento deve considerar a

plataforma homogénea ou heterogénea.

- Desempacota
mensagem
- S5e CalculaGH{ )
> GH_PADRAM }
- Executa
GetHostsFrom m g m ma AMIGOD
AMIGODY ) Jl EEm
- Sendo
- Seleciona
processadores
p/ participar do
escalonamento
- Cria estrutura de
- - dados com
A])llc aciao processador
- Executa
‘ ' assign_tasks( )

LIBPVM &g PVMD Local - PVMD Local sl PV MD Remoto
pvm_spawn( ) *1 tm_spawn( ) g assign_tasks( )  |gud dm_exec( )
- Empacota os - Verifica n® de - Desempacota
parimetros processos mensagem
tm_spawn para n” processos en® processos
o PVYMD processadores solicitados

Determina quantos
processos vio para
quais
processadores

- Envia mensagem
dm_exec para
PVMDs emotos

: executarem seus
=P Chamada de Rotina processos

- Executa os seus
*% Envio de Mensagem processos, se

houver

Figura 5. 4 — Esquema grafico do escalonamento do PVM com 0 AMIGO levando-se em consideracio a
métrica GH.
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A funcdo CalculaGH() calcula o grau de heterogeneidade da plataforma tendo como
entrada as poténcias computacionais dos computadores disponiveis. A CalculaGH()
desempenha as seguintes atividades: obtém as poté€ncias computacionais das maquinas
pertencentes ao cluster; calcula a métrica GH usando a Eq. 3.10 e as poténcias

computacionais; e retorna o grau de heterogeneidade da plataforma.

A obtengdo das poténcias computacionais no AMIGO ¢ realizada por meio de um
arquivo de configuragdo contendo para cada linha o nome da maquina e a sua poténcia
computacional ji normalizada. A Fig. 5.5 ilustra o formato desse arquivo onde pode-se
observar valores de 1.0 a infinito. O valor 1.0 representa a maquina com a menor poténcia
computacional. Este valor de poténcia computacional é usado como entrada para o cdlculo da

GH.

Nome da magquna=poténcia computacion al
Maquinal=1.0
Maquinaz=12
Macquina®=14

MMaquinal=nfinite

Figura 5. 5 — Arquivo de configuracio contendo o nome da maquina e a respectiva poténcia computacio-
nal.

Conforme visto anteriormente nessa dissertacdo, as poténcias computacionais podem
ser calculadas de diferentes maneiras, inclusive a partir de benchmarks. Neste experimento as
poténcias foram estipuladas a partir do benchmark Linpack, cuja implementacio apresenta

caracteristicas semelhantes as da aplicacdo Jacobi utilizada nos experimentos.

5.6 APLICACAO GAUSS-JACOBI

Gauss-Jacobi € um método iterativo para a solugdo do sistema linear Ax=b, onde: A ¢
uma matriz n x n de coeficientes; x € um vetor n x 1 das variaveis; € b € um vetor n x 1 dos

termos constantes (Ruggiero et. al., 1998).

O método Gauss-Jacobi pode ser deduzido intuitivamente do seguinte sistema:
a11r1 + aqgrs + aqary = by

o1y + Goola + doglg = I!}g
az1ry + aggro + aggry = by
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Isolando-se o vetor de solugdes xi obtém-se:

x1 = (b — airs — aizrs) fan
o = (by —agyr — asrs)/ags

Iq fbg — g Iy — ﬂ!gg.!‘g];"ﬂgg

Nesse caso, considerando-se que os elementos a; sdo diferentes de zero e que X € uma

aproximacao para a solucao do sistema Ax=b, pode-se fazer a seguinte generalizagio:

.r;f_l = (b — ﬂ!lgrﬁ — qq: e'k]fﬂll
.!‘g_l = fbn — a9 :1 — tTQEn!S;I.-tTGQ
.rg’_l = (bg — aq :1 — tlgneéjaﬂgg

i—1 7l

=1 J=i+1

Feds

parai=1,...,n.

Esse método gera uma seqiiéncia de solugdes aproximadas até o momento que o

residuo atende a uma tolerancia inicialmente imposta. O residuo é verificado ao final de cada

k+1

iteracdo e corresponde a "x —x! " . Outro critério de parada pode ser um nimero maximo de

iteracdes.
Hé também a necessidade de se verificar a convergéncia do sistema, ou seja, o critério

de convergéncia. Tal critério pode ser realizado por meio do critério das linhas, sendo este o

utilizado neste trabalho (Ruggiero et. al., 1998).

5.6.1 Algoritmo Jacobi Paralelo

A aplicacdo paralela Jacobi descrita nesta secdo implementa o método iterativo Gauss-
Jacobi descrito anteriormente. A aplicagdo paralela foi desenvolvida na linguagem C, usando
o ambiente de passagem de mensagem PVM no paradigma mestre-escravo. O cédigo fonte da

aplicacdo encontra-se no Apéndice A desta dissertagao.

67



A execucdo comeca com a execucdo do processo mestre, o qual é responsavel pela
geracdo dos p processos escravos. A ordem da matriz (n) e o nimero de processos escravos a
serem gerados (p) sdo informados como argumentos de entrada pelo usuério. Cada processo
escravo receberd uma faixa de dados com n/p elementos, sendo que o udltimo processo,
eventualmente, podera receber elementos a mais em virtude de uma faixa com divisdo ndo

exata de n/p elementos.

O processo mestre envia aos p escravos a ordem n usada no sistema mais a quantidade
p de processos escravos existentes e determina a quantidade de valores a enviar aos escravos.
O mestre gera de maneira pseudo-aleatdria os dados da matriz A e do vetor B e, na seqiiéncia
envia as respectivas faixas de valores da matriz A e do vetor B aos escravos correspondentes.
O mestre recebe os testes de convergéncia vindos dos escravos e envia as mensagens aos

escravos suspendendo ou autorizando o célculo da matriz A e do vetor B.

Os processos escravos recebem a primeira mensagem do mestre informando a ordem n
e a quantidade total de escravos p. Os escravos recebem as suas respectivas faixas de valores

contento os dados da matriz A e do vetor B.

Os escravos determinam em paralelo a convergéncia do sistema considerando apenas a
sua faixa de valores. Ap0s esse cdlculo, os escravos enviam ao mestre seus resultados parciais

sobre a convergéncia.

O mestre recebe os resultados parciais da convergéncia vindos dos escravos e decide
pela suspensdo ou ndo da execucdo em fungdo do resultado sobre a convergéncia final do
sistema. Essa permissdo ou suspensdo da continuidade da execucdo é enviada para os
escravos através de uma nova mensagem. E importante salientar aqui que, neste estudo de
caso, a geracdo pseudo-aleatéria dos dados sempre garante a convergéncia do sistema.

Independentemente disso, optou-se por sempre executar o critério de convergéncia.

Apoés receberem a mensagem contendo a autorizagdo para iniciarem O processo
iterativo, todos os escravos trocam mensagens entre si informando os elementos de B que, até

esse momento, estavam divididos respectivamente entre 0s escravos.

Enquanto nao for atingido o critério de parada, os escravos iterativamente calculam

em paralelo os seus respectivos valores para o novo vetor X, sendo que a cada passo € enviada
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uma mensagem ao mestre para que ele agrupe os valores parciais de x e verifique o critério de

parada.

Apds a ultima iteracdo o processo mestre terd o vetor x final compreendendo a solucio

do sistema.

5.7 CLUSTER BEOWULF UTILIZADO NO ESTUDO DE CASO

Para as execugdes realizadas neste trabalho, foram utilizadas 10 madquinas
denominadas Colossus, Tempestade, Demolidor, Venon, Vampira, Gambit, Elektra, Anjo,
Justiceiro e Noturno. Todas fazem parte de um cluster Beowulf localizado no ICMC/USP em
Sao Carlos. Os nds do cluster apresentam a seguinte configuracio: Processador Intel Pentium
4 — 64 Bits - 3.4GHz, 4GB de memoria, 160 GB de disco compartilhado e placa de rede
Gigabit Ethernet. O cluster utiliza uma rede interna de 1 GB e o sistema operacional Linux,

distribuicdo OpenSuse 10.0.

Como pode-se observar pela configuragdo do cluster utilizado, este caracteriza-se
como uma plataforma distribuida homogénea. Afim de se avaliar o comportamento da GH no
AMIGO com a aplicagdo Jacobi, ndo apenas em um ambiente homogéneo, foram
considerados trés cendrios distintos: um cluster homogéneo, um cluster parcialmente
heterogéneo e outro heterogéneo. Essa heterogeneidade no cluster foi obtida inserindo-se
carga de trabalho em alguns nds, para que houvesse uma diferenca de desempenho fixa entre

O0S MESmMos.

As cargas extras foram geradas utilizando-se algumas instidncias dos seguintes
benchmarks: Linpack, Dhrystone e Whetstone. A geracdo da carga extra: de 10% utilizou o
Linpack ddp — unroll; a de 20% usou o Linpack ddp - unroll e o Linpack ddp — roll; a de 30%
utilizou o Linpack ddp — unroll, o Linpack ddp — roll e o Linpack dsp — unroll; a de 40% usou
o Linpack ddp — unroll, o Linpack ddp — roll, o Linpack dsp — unroll e o Linpack dsp — roll; a
de 60% utilizou o Linpack ddp — unroll, o Linpack ddp — roll, o Linpack dsp — unroll, o
Linpack dsp — roll, Dhrystone sem register ¢ Dhrystone com register; e a de 80% usou o
Linpack ddp — unroll, o Linpack ddp — roll, o Linpack dsp — unroll, o Linpack dsp — roll,

Dhrystone sem register, Dhrystone com register ¢ Whetstone.

Dessa forma, o cendrio homogéneo é composto pelos 10 computadores sem qualquer
carga extra. No cendrio parcialmente heterogéneo, as maquinas estdo agrupadas em pares, ou
seja, Colossus/Tempestade - sem carga extra, Demolidor/Venon — cada uma tem 20% de
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carga extra, Vampira/Gambit — 40% de carga extra cada uma, Elektra/Gambit — cada uma
com 10% de carga extra e Justiceiro/Noturno — 30% de carga extra cada. No cendrio
heterogéneo, as maquinas também estdo agrupadas aos pares: Colossus/Tempestade - sem
carga extra, Demolidor/Venon — cada uma tem 20% de carga extra, Vampira/Gambit — 40%
de carga extra cada uma, Elektra/Gambit — cada uma com 60% de carga extra e

Justiceiro/Noturno — 80% de carga extra cada.

Para cada um dos 3 cendrios foram coletadas e registradas as informacdes sobre a
poténcia computacional de cada mdquina utilizando o benchmark Linpack. A opcdo pelo
Linpack deve-se as suas caracteristicas de implementagdo (operacdes com vetores de ponto
flutuante). Em cada um dos 3 cendrios € utilizado tanto a politica de escalonamento round-

robin pertencente a0 PVM quanto a DPWP pertencente ao AMIGO.

5.7.1 Cenario Homogéneo

As Tabs. 5.1 a 5.3 apresentam as poténcias computacionais de cada miquina (média
aritmética, variancia e desvio padrio das 30 execugdes realizadas pelo benchmark Linpack), o
grau de heterogeneidade (GH) obtido e o tempo de execucdo da aplicagdo Jacobi no cendrio

homogéneo (média aritmética, varidncia e desvio padrdo das 30 execugdes).

A Tab. 5.1 apresenta os valores obtidos com o benchmark Linpack utilizando a
métrica tempo total em segundos no ambiente homogéneo, os resultados estdo na mesma
proporcao/escala dos valores apresentados na Tab. 4.8, ou seja, quanto maior o valor melhor o
desempenho. A Tab. 5.2 mostra o grau de heterogeneidade do ambiente em questdo e a Tab.
5.3 apresenta os resultados da execucdo da aplicacdo Jacobi utilizando tanto a politica de
escalonamento round-robin quanto a DPWP. A Tab. 5.3 disponibiliza o resultado da execucio
da aplicagdo Jacobi em segundos, sendo quanto menor o tempo melhor o desempenho da

aplicagdo.
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Benchmark Linpack
Computador | Unidade — Tempo total | Varidncia | Desvio
em segundos (Média) padrdo
Colossus 1981,8780 0,2686 0,5183
Tempestade 1982,7290 0,2194 0,4684
Demolidor 1981,8260 0,1995 0,4467
Venon 1983,0470 0,2624 0,5122
Vampira 1981,8290 0,2487 0,4987
Gambit 1982,9940 0,1733 0,4164
Elektra 1981,8870 0,1889 0,4346
Anjo 1982,8050 0,3061 0,5532
Justiceiro 1981,9840 0,1939 0,4404
Noturno 1982,8820 0,3035 0,5509

Benchmark Linpack
Computador | Unidade — Tempo total
em segundos (Média)

Colossus 1981,8780
Tempestade 1982,7290
Demolidor 1981,8260
Venon 1983,0470
Vampira 1981,8290
Gambit 1982,9940
Elektra 1981,8870
Anjo 1982,8050
Justiceiro 1981,9840
Noturno 1982,8820
GH 0,0002

Tabela 5. 1 — Média aritmética, variancia e desvio padrao das 30 execucdes utilizando benchmark Linpack
no ambiente homogéneo.

Tabela 5. 2 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Linpack e a métrica GH no am-
biente homogéneo.

Benchmark Linpack — GH=0,0002
Tempo total em Variancia | Desvio
segundos (Média) padrio
Aplicagdo Jacobi com 5,10 0,09 0,30
Round-Robin
Aplicagdo Jacobi com 7,83 8,90 2,98
DPWP

Tabela 5. 3 — Média aritmética, variancia e desvio padrao das 30 execucoes da aplicacdo Jacobi no ambi-
ente homogéneo.

Nesse ambiente homogéneo, o valor do grau de heterogeneidade obtido com a
execucdo do benchmark Linpack foi préximo a zero e a aplicagdo Jacobi executada com a
politica de escalonamento round-robin obteve melhor desempenho do que a aplicagdo Jacobi
com a politica DPWP. Os resultados mostram que a perda de desempenho observada com a
execucdo via DPWP foi de 53,5% para a média das execucdes realizadas. A DPWP gastou
mais tempo para encontrar quais computadores deveriam receber mais processos

(balanceamento da carga) enquanto que a politica de escalonamento round-robin distribuiu a

quantidade de processos igualmente entre os processadores realizando essa mesma operacao
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de escalonamento de uma maneira mais simples. Visto que a plataforma utilizada ¢é
homogénea e ndo houve interferéncia externa de outras aplicacdes concorrendo aos recursos
disponiveis, o uso da DPWP mostra-se ineficiente. Neste caso a GH mostrou-se eficaz em
impedir o uso desnecessario de toda a estrutura envolvida com a DPWP, visto que a politica

round-robin é eficiente para realizar uma boa distribui¢do dos processos.

5.7.2 Cenario Parcialmente Heterogéneo

As Tabs. 5.4 a 5.6 apresentam as poténcias computacionais de cada maquina (média
aritmética, variancia e desvio padrio das 30 execug¢des realizadas pelo benchmark Linpack), o
grau de heterogeneidade (GH) obtido e o tempo de execucdo da aplicagdo Jacobi no cendrio

parcialmente heterogéneo (média aritmética, variincia e desvio padrio das 30 execucdes).

A Tab. 5.4 apresenta os valores obtidos com o benchmark Linpack utilizando a
métrica tempo total em segundos no ambiente parcialmente heterogéneo. Os resultados estio
na mesma propor¢ao/escala dos valores apresentados na Tab. 5.1, ou seja, quanto maior o
valor melhor o desempenho. A Tab. 5.5 mostra o grau de heterogeneidade do ambiente em
questdo e a Tab. 5.6 apresenta os resultados da execucdo da aplicagdo Jacobi utilizando tanto
a politica de escalonamento round-robin quanto a DPWP. A Tab. 5.6 disponibiliza o resultado
da execugdo da aplicacdo Jacobi em segundos, onde quanto menor o tempo melhor o

desempenho da aplicagéo.

Benchmark Linpack
Computador Unidade — Tempo total em | Variancia | Desvio
segundos (Média) padrdo
Colossus 1981,87 0,26 0,51
Tempestade 1982,72 0,21 0,46
Demolidor 1461,55 0,47 0,68
Venon 1462,84 0,45 0,67
Vampira 931,52 0,78 0,88
Gambit 932,62 0,74 0,86
Elektra 1708,68 0,36 0,60
Anjo 1708,80 0,34 0,58
Justiceiro 1102,45 0,54 0,73
Noturno 1102,61 0,53 0,73

Tabela 5. 4 — Média aritmética, variancia e desvio padrao das 30 execucdes utilizando benchmark Linpack
no ambiente parcialmente heterogéneo.
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Benchmark Linpack
Computador | Unidade — Tempo total
em segundos (Média)

Colossus 1981,87
Tempestade 1982,72
Demolidor 1461,55
Venon 1462,84
Vampira 931,52
Gambit 932,62
Elektra 1708,68
Anjo 1708,80
Justiceiro 1102,45
Noturno 1102,61
GH 0,22

Tabela 5. 5 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Linpack e a métrica GH no am-
biente parcialmente heterogéneo.

Benchmark Linpack — GH=0,22
Média Varidncia | Desvio
padrio
Aplicacdo Jacobi com 17,63 0,79 0,88
Round-Robin
Aplicacdo Jacobi com 11,56 30,46 5,51
DPWP

Tabela 5. 6 — Média aritmética, variancia e desvio padréo das 30 execucdes da aplicacio Jacobi no ambi-
ente parcialmente heterogéneo.

Esperava-se que o desempenho da aplicacio Jacobi no ambiente AMIGO/DPWP fosse
melhor do que no ambiente AMIGO/round-robin o que acabou sendo confirmado através da
Tab. 5.6. Neste caso, a perda de desempenho ao se utilizar a politica round-robin foi de
52,5%. Isso ocorreu em funcdo da heterogeneidade presente na plataforma, fato considerado
apenas pela politica DPWP. Novamente neste caso a métrica GH foi fundamental para a

escolha da politica de escalonamento apropriada.

5.7.3 Cenario Heterogéneo

As Tabs. 5.7 a 5.9 apresentam as poténcias computacionais de cada maquina (média
aritmética, variancia e desvio padrio das 30 execugdes realizadas pelo benchmark Linpack), o
grau de heterogeneidade (GH) obtido e o tempo de execucdo da aplicagdo Jacobi no cendrio

heterogéneo (média aritmética, varincia e desvio padrio das 30 execucdes).

A Tab. 5.7 apresenta os valores obtidos com o benchmark Linpack utilizando a
métrica tempo total em segundos no ambiente heterogéneo, os resultados estdo na mesma
proporcao/escala dos valores apresentados na Tab. 5.4, ou seja, quanto maior o valor melhor o
desempenho. A Tab. 5.8 mostra o grau de heterogeneidade do ambiente em questdo e a Tab.

5.9 apresenta os resultados da execucdo da aplicagdo Jacobi utilizando tanto a politica de
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escalonamento round-robin quanto a DPWP. A Tab. 5.9 disponibiliza o resultado da execucio

da aplicacdo Jacobi em segundos, quanto menor o tempo melhor o desempenho da aplicagao.

Benchmark Linpack
Computador Unidade — Tempo total em | Varidncia | Desvio
segundos (Média) padrdo
Colossus 1981,87 0,26 0,51
Tempestade 1982,72 0,21 0,46
Demolidor 1461,55 0,47 0,68
Venon 1462,84 0,45 0,67
Vampira 931,52 0,78 0,88
Gambit 932,62 0,74 0,86
Elektra 509,02 1,04 1,02
Anjo 509,10 1,09 1,04
Justiceiro 202,28 1,45 1,20
Noturno 202,45 1,43 1,19

Tabela 5. 7 — Média aritmética, variancia e desvio padrao das 30 execucdes do benchmark Linpack no am-
biente heterogéneo.

Benchmark Linpack
Computador | Unidade — Tempo total
em segundos (Média)

Colossus 1981,87
Tempestade 1982,72
Demolidor 1461,55
Venon 1462,84
Vampira 931,52
Gambit 932,62
Elektra 509,02
Anjo 509,10
Justiceiro 202,28
Noturno 202,45
GH 0,57

Tabela 5. 8 - Poténcia computacional das maquinas utilizando benchmark Linpack e a métrica GH no
ambiente heterogéneo.

Benchmark Linpack — GH=0,57
Média | Varidncia | Desvio
padrdo
Aplicagdo Jacobi com 28,60 1,83 1,35
Round-Robin
Aplicagdo Jacobi com 23,66 647,74 25,45
DPWP

Tabela 5. 9 — Média aritmética, variancia e desvio padrao das 30 execucoes da aplicacio Jacobi no ambi-
ente heterogéneo.

Nesse cendrio heterogéneo, como esperado, a politica DPWP obteve um desempenho
melhor em relagdo a round-robin. No entanto, a diferenca entre as duas execugdes foi menor,
caracterizando uma perda de desempenho de 20,9% quando executando-se a round-robin.
Acredita-se que a diminuicdo dessa diferenca entre o desempenho das duas politicas deve-se
ao fato dos computadores envolvidos (Elektra, Anjo, Justiceiro e Noturno) apresentarem

cargas extras maiores do que no cendrio anterior. Assim, a politica DPWP demorou mais
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tempo para descobrir quais mdiquinas e quantos processos cada uma dessas maquinas

deveriam receber para realizar o balanceamento de carga no sistema.

5.8 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo detalhou o emprego da métrica. GH no AMIGO, um ambiente de
escalonamento real, voltado para a distribui¢do de processos paralelos em um cluster Beowulf
com o PVM. Foram apresentados os detalhes de implementag¢do pertinentes a inclusido da
métrica GH no AMIGO e também da aplicacdo Jacobi, esta utilizada no estudo de caso

realizado.

Os resultados obtidos demonstram que a métrica GH pode ser incorporada aos
ambientes de escalonamento (ou diretamente nas politicas) de uma maneira simples e com

ganhos de desempenho expressivos, neste caso de até 53,5%.

O estudo de caso realizado neste trabalho pode ser considerado simples e limitado as
caracteristicas do AMIGO, do PVM e suas politicas de escalonamento. No entanto, o mesmo
indica que a GH consegue traduzir o grau de heterogeneidade de uma plataforma distribuida

em uma unica métrica capaz de aumentar a qualidade do escalonamento de processos.

Os resultados também confirmam, mais uma vez, que a métrica GH apresenta um
comportamento estavel ao se tratar os diferentes graus de heterogeneidade de plataformas

distribuidas.

A elaboracdo deste estudo de caso também contribuiu para o desenvolvimento do
AMIGO, permitindo que o mesmo conte a partir de agora com a informacéo sobre o grau de
heterogeneidade da plataforma e também disponha de um ambiente de escalonamento
adaptativo. Este recurso ndo estava disponivel e pode fornecer ganhos expressivos de
desempenho as aplicacdes também com outras politicas, diferentes daquelas utilizadas neste

trabalho.
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6 CONCLUSOES

Neste capitulo s@o apresentadas as conclusdes sobre o trabalho realizado, destacadas

as contribuicdes desta dissertacdo e sugeridos alguns trabalhos futuros.

6.1 PONDERACOES FINAIS DA DISSERTACAO

Este trabalho apresentou um estudo elaborado sobre métricas para a obtencdo do grau
de heterogeneidade de um sistema computacional, tais como H;, H,, Hs, Hs € GH, mostrando
as diferencgas e restricdes. Dentre elas, destaca-se a métrica GH que tem como objetivo

averiguar a dispersdo das maquinas em torno de uma maquina virtual.

Além disso, foi realizada uma andlise do comportamento dessas métricas e,
conseqiientemente, examinados os efeitos causados pela escolha adequada de uma métrica

para a obten¢do do grau de heterogeneidade de um sistema computacional distribuido.

Para investigar a utilidade do uso da métrica GH, resultados empiricos foram

apresentados em forma de estudos de caso.

A necessidade de um estudo como este foi motivada pela flexibilidade apresentada
pela métrica GH, a qual pode assumir diversas métricas como entrada, estas relacionadas com

processador, memoria, rede ou outros recursos computacionais necessarios a aplicacao.

A pesquisa dos parametros de entrada foi guiada por dois requisitos: primeiro, a
obtencdo dos parimetros no sistema operacional Linux em nivel de usudrio através do
pseudo-sistema de arquivos /proc e segundo, a obtencdo dos parametros através de aplicacoes

reais conhecidas como benchmarks.

O primeiro requisito apresentou como parametros: freqiiéncia de velocidade da CPU,
tamanho da cache, tamanho da memdria RAM total disponivel, tamanho total da area de swap
e placa de rede. Os resultados obtidos com esse requisito exemplificaram a dificuldade de se
determinar o grau de heterogeneidade de uma plataforma considerando apenas a configuracio
dos mesmos. Outro fator a ser reforcado € a necessidade de se verificar o quanto essas
diferengas na configuracdo poderiam, de fato, ajudar a estimar as diferencas de desempenho

esperadas quando as aplica¢des reais fossem executadas.

Em vista da necessidade de estimar a diferenca efetiva de desempenho entre os
computadores, o segundo requisito foi essencial para obter métricas de desempenho mais
voltadas as aplicagdes finais dos usudrios. Algumas dessas métricas foram: MIPS, MFLOPS,

tempo de execugdo em segundos e throughput. Dentre essas métricas, as relacionadas com o
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tempo sdo vistas por alguns pesquisadores da drea como mais eficientes para representar o
desempenho de um sistema computacional como um todo. A justificativa para tanto € que tais
métricas tendem a encapsular as diferencas arquiteturais de hardware e software basico

quando o objetivo € analisar o desempenho final de aplica¢des de usuarios.

Os benchmarks encontrados na literatura e utilizados para analisar o desempenho da
métrica GH através de diferentes perspectivas foram: processador (Whetstone, Dhrystone e
Linpack), memoéria (Cachebench e Stream) e rede (Netperf). Os resultados obtidos com os
mesmos, em um experimento realizado com 5 computadores instalados no Laboratério de
Sistemas Distribuidos e Programagdo Concorrente — LaSDPC do ICMC/USP, mostraram que
as mesmas mdaquinas podem apresentar grandes variacbes de desempenho e,
conseqiientemente, no grau de heterogeneidade da plataforma distribuida que tais mdquinas

formaram.

Do ponto de vista de processador, memoria e rede, as métricas de desempenho
fornecidas pelos benchmarks Whetstone, Dhrystone, Linpack, Cachebench, Stream e Netperf,
apresentaram valores equivalentes entre si e, conseqiilentemente, a métrica GH obteve

comportamento satisfatdrio frente as diferentes perspectivas de heterogeneidade.

Em resumo, a métrica GH de modo geral apresentou um comportamento satisfatério
indo ao encontro do resultado do benchmark utilizado. A escolha correta do benchmark foi
essencial para que o resultado final da métrica GH refletisse adequadamente o grau de
heterogeneidade da plataforma, frente a demanda gerada pela aplicacdo, no caso os

benchmarks executados.

Para verificar o impacto da métrica GH no escalonamento de processos, €
conseqiientemente no desempenho final de uma aplicagdo paralela/distribuida, a métrica GH
foi inserida no AMIGO, um ambiente de escalonamento real. Essa insercdo permitiu a criacio
de um algoritmo de escalonamento adaptativo, onde foi possivel adaptar o algoritmo de
escalonamento a politica round-robin ou a politica DPWP, conforme o grau de
heterogeneidade da plataforma computacional distribuida. Para as execuc¢des foram definidos
3 cendrios: homogéneo, parcialmente heterogéneo e heterogéneo. Cada cendrio utilizou 2
politicas de escalonamento, round-robin e DPWP. No total, foram realizados 6 experimentos
utilizando um cluster, constituido de 10 maquinas, o AMIGO, o PVM e a aplicacdo paralela
para o método iterativo para a solug@o de sistemas lineares de Jacobi-Richardson (ou Gauss-

Jacobi).

78



No cendrio homogéneo, como era esperado, o escalonamento da aplicacdo Jacobi
utilizando a politica de escalonamento round-robin obteve melhor desempenho do que a
DPWP. Isso ocorreu em virtude da sobrecarga de comunicagdo exercida pela politica DPWP
em um cendrio homogéneo e sem demandas externas a aplicacdo. A politica de
escalonamento round-robin mostrou-se mais eficaz em virtude de apresentar uma sobrecarga

de execugdo menor para realizar o balanceamento da carga no sistema.

Nos cendrios parcialmente heterogéneo e heterogéneo, a politica de escalonamento
DPWP obteve um resultado mais eficiente do que a round-robin devido a natureza da politica

DPWP e levando-se em consideracdo a heterogeneidade do sistema.

Portanto, os resultados mostraram que a métrica GH pode ser empregada com sucesso
em algoritmos de escalonamento reais, desde que adequada as caracteristicas da plataforma,
da aplicacdo e do proprio algoritmo de escalonamento. Os estudos de caso apresentaram um
comportamento esperado e satisfatério no escalonamento de processos levando-se em
considerag¢do, a métrica tempo total em segundos, disponibilizada pelo benchmark Linpack

frente a demanda da aplicag@o Jacobi.

6.2 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢des dos estudos apresentados nesta dissertagdo sio:

- Realizagdo de uma andlise do comportamento da métrica GH frente as diferentes
perspectivas reais de heterogeneidade. A eficiéncia dessa métrica foi comprovada pela
utilizacdo de benchmarks, fato que tornou a andlise mais préxima a realidade. O emprego da
GH com diferentes parametros de entrada permitiu ponderar com maior clareza a abrangéncia

e confiabilidade da mesma;

- Implementagdo da métrica GH para obtencdo do grau de heterogeneidade do sistema
e a sua utilizagdo no escalonamento de processos. A implementacio realizada permitiu a
realizacdo de um escalonamento adaptativo e dinamico frente a demanda da aplicag¢do e da

plataforma/ambiente utilizada;

- Verificagdo do impacto da métrica GH no escalonamento de processos frente a
demanda de uma aplicagdo cpu-bound e do grau de heterogeneidade do ponto de vista de
processador. Essa andlise permitiu comprovar o comportamento da métrica GH utilizando 3

cendrios distintos de graus de heterogeneidade;
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- Levantamento e utilizacdo dos principais benchmarks com codigo aberto e livre
disponiveis na literatura. O uso dos benchmarks descritos nesse trabalho poderdo ser

utilizados em outros trabalhos futuros que vierem a ser desenvolvidos pelo grupo de pesquisa;

- Continuidade do desenvolvimento do ambiente de escalonamento AMIGO,
desenvolvido pelo grupo de pesquisa. A partir deste trabalho o AMIGO pode contar com uma

politica de escalonamento adaptativa, fato antes nao disponivel.

6.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As sugestdes para trabalhos futuros baseados nesta dissertacdo sdo:

- Realizar estudos especificos para encontrar os limites (thresholds) para a métrica GH
frente as diferentes perspectivas de heterogeneidade (processador, memodria e rede). Isso
requer uma andlise da execucdo de algumas aplicagdes reais, a fim de obter o valor 6timo para

cada ponto de vista.

- Criar politicas de escalonamento direcionadas as aplicacdes de memoria e rede e que
englobam a heterogeneidade do sistema, aplicando a métrica GH para verificar o impacto

desse escalonamento em ambientes reais ou simulados.

- Combinar as métricas de desempenho oferecidas pelos benchmarks de processador
com as métricas de outros benchmarks e utiliza-las como parametro de entrada na métrica GH
e verificar o efeito no escalonamento de outros tipos de aplicagcdes que ndo sdo cpu-bound. A
maioria das aplicagdes depende de quantidades considerdaveis de memoria para executar,
mesmo ndo sendo consideradas memory-bound, portanto, essas métricas combinadas podem

vir a ajudar no escalonamento dessas aplicacoes.
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APENDICE A

Este apéndice contém o codigo fonte da aplicagdo Jacobi utilizada nos experimentos

feitos com o AMIGO e com a métrica GH. O cddigo abaixo estd escrito na Linguagem C e

utiliza o PVM sobre o Linux para ser executado.

N=le RN e R R N N S

// para compilar: make all

// para rodar com 3 escravos: jacobi_pvm_n 6 3

// onde 6 e a ordem da matriz e 3 o nr de escravos

// para executar corretamente lembre-se que devera haver 1 Mestre e mais (nprocesses-1) Escravos.
/1 os dados da matriz sao gerados automaticamente durante a execucao

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include <time.h>
#include <pvm3.h>
#define JACOBI "/home/hitoshi/jacobi/jacobi_pvm_n"
#define PRECISAO 0.000000001 // criterio de parada do algoritmo.
/l determina o fim do processo iterativo
int nprocesses; // nr total de processos em execucao (contara tb o mestre)
int myrank; // nr do rank deste processo
int src, dest, msgtag; // origem, detino e tag da mensagem
int tid_src, tid_dest; // tid de origem e destino das mensagens
int * tid_tarefas, result;
int count, count_last; // qtde de linhas de A em cada faixa (para cd escravo)
// se a divisao nao for exata da faixa, count_last determina a qtde da
// ultima faixa, ou seja, do ultimo escravo

int stride=1; // usado para compactar o dado para o pvm_send

int converge; // indica se o sistema converge ou nao

int ordem; // usado para alocar as matrizes/vetores e parar os loops

int pai; // nr do processo pai. Usado para determinar mestre e escravos na main()

int meutid; // tid deste processo (mestre ou escravo)

void mestre(void){
double *A, *B;
double maxvetXnovo, maxdif, maxaux, mr;
double somalinha;
double *vetX;
int i, j, iteracao;
int sai;
int count_aux;
unsigned int seed;
struct timeval t1;
msgtag=0; // rotulo da primeira mensagem

pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkint(&ordem, 1, stride); // pack ordem da matriz
pvm_pkint(&nprocesses, 1, stride); // pack nprocesses
pvm_pkint(tid_tarefas, nprocesses, stride);
// envia para os escravos (nprocesses-1) a ordem das matrizes
for(dest =1; dest < nprocesses; dest++){
pvm_send(tid_tarefas[dest], msgtag); / pvm_send para todos os escravos
}
if(ordem<(nprocesses-1)) // deverao haver pelo menos uma linha de A para um escravo

{
}

// determina qtde de valores a enviar para os escravos (com excecao do ultimo que recebera a dif)
// floor arredonda para baixo sempre
count=(int)floor(((double)ordem)/((double)(nprocesses-1)));

count_last=ordem-((nprocesses-2)*count);

nprocesses=(ordem+1); // ordem escravos e mais 1 mestre

// aloca memoria para matrizes e vetores
A=(double *)malloc((ordem*ordem)*sizeof(double));
B=(double *)malloc(ordem*sizeof(double));

vetX=(double *)malloc(ordem*sizeof(double));
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// sfesfesteste s st sfeste sk sk st sheske sk stesteske sk stttk sk stk skoekokolokskekokolok skolok

/I gera dados da matriz A e do vetor B
// valores de A[ ][ ] e B[ ] gerados de maneira pseudo-aleatoria. Garante convergencia.
// gera nova semente
(void)gettimeofday(&tl, 0);
seed=(unsigned int)tl.tv_sec+(double)(t1.tv_usec/1000000.0);
srand(seed); / gera nova seq de nrs pseudo-aleatorios com base no relogio
for(i=0; i<ordem; i++){
somalinha=0;
for(j=0; j<ordem; j++){
ifil=j){
while((A[i*ordem+j]=rand()%100)==0);
somalinha+=A[i*ordem+j];
}
}
// aumenta o vIr da diagonal para garantir (e facilitar) a convergencia
Ali*ordem+i]=(somalinha+200);
while((B[i]=rand()%100)== 0);

/I envia dados para os (nprocesses-1) escravos
count_aux=count;
i=0;
for(dest=1; dest<nprocesses; dest++){
if(dest==(nprocesses-1)){
count_aux=count_last;
}
msgtag=1;
tid_dest=tid_tarefas[dest];
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkdouble(&A[ i*ordem ], (ordem*count_aux), stride);
pvm_pkdouble(&BJi], count_aux, stride);
pvm_send(tid_dest, msgtag);
i=i+count_aux;
}
// processo mestre ira receber o resultado dos testes de convergencia feitos pelos escravos
msgtag=2;// tag para esta mensagem
sai=0; // flag que determina se o mestre deverah sair depois que receber todos os testes de convergencia
// mestre recebe o teste de convergencia vindos dos escravos.
for(i=0; i<(nprocesses-1); i++){
pvm_recv(-1, msgtag);
pvm_upkint(&converge, 1, stride);

if(!converge){
sai=1;
}
}
msgtag=3;
// mestre envia mensagem para os escravos suspendendo ou autorizando o calculo
for(i=0; i<(nprocesses-1); i++){
tid_dest=tid_tarefas[i+1];
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkint(&sai, 1, stride);
pvm_send(tid_dest, msgtag);

}
if(sai){
return;
}
iteracao=0;
sai=0;
dof
iteracao++;

//******>k**>k**>k*****>k*****>k**>k***************************************

/I recebe diferenca entre iteracoes para verificar criterio de parada
// recebe tambem o vetor X com a solucao desta iteracao
// mestre vai receber o maior valor de X calculado nessa iteracao pelo escravo
// e tb a maior diferenca em relacao ao X anterior
for(i=0; i<(nprocesses-1); i++){
msgtag=5;
pvm_recv(-1, msgtag);
pvm_upkdouble(&maxaux, 1, stride);
if((i==0) Il (maxaux>maxvetXnovo))
maxvetXnovo=maxaux;
/I 0o MPI manda duas mensagens. O PVM apenas uma contendo os dois valores (maxaux e maxdif)
pvm_upkdouble(&maxaux, 1, stride);
if((i==0) Il (maxaux>maxdif))
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142
143
144
145
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147
148
149
150
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152
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157
158
159
160
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164
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168

maxdif=maxaux;
}
mr=maxdif/maxvetXnovo;
if(mr<=PRECISAO){
sai=1;
}
msgtag=7;
// mestre envia mensagem para os escravos suspendendo ou autorizando a continuacao do calculo
for(i=0; i<(nprocesses-1); i++){
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkint(&sai, 1, stride);
pvm_send(tid_tarefas[(i+1)], msgtag);
}
}while(!sai);
msgtag=9;
// mestre vai receber o vetX[ | final do escravo[l]. Sera o resultado do algoritmo
pvm_recv(tid_tarefas[1], msgtag);
pvm_upkdouble(vetX, ordem, stride);
i=rand()%ordem; // escolhe uma linha do sistema para confrontar o vir de x
somalinha=0.;
for(j=0; j<ordem; j++){
somalinha+=(A[i*ordem+j]*vetX[j]);
} // fim do for
return;

} // fim da rotina mestre()

void escravo(void){

int1i, j;

int mycount; // indica qtas linhas este escravo tera que processar
int diagonal; // indica o elemento da diagonal principal de A
int sai;

double *A, *B;

double *Aestrela, *Bestrela;

double *vetX, *vetXnovo, *difvetXnovo;

double maxvetXnovo, maxdif;

double *somalinha;

// recebe primeira mensagem do mestre com a ordem da matriz
tid_src=pai;

msgtag=0; // rotulo da primeira mensagem vinda do mestre

pvm_recv(tid_src, msgtag);

pvm_upkint(&ordem, 1, stride); // unpack ordem da matriz
pvm_upkint(&nprocesses, 1, stride); / unpack nprocesses
tid_tarefas=(int *)malloc(nprocesses*sizeof(int));
pvm_upkint(tid_tarefas, nprocesses, stride); // unpack nprocesses

// sfeske st she sk sk sheoske sheske st sk sheske skt sk sk sk s sk sk skeoske sk sk sk sk stk skoske skt kst stk stk skokokokokokoskokskolokokskokosk

/I determina myrank para ficar similar ao codigo MPI
// sfeske sfeshe sk ke sheoske sheske st sk sheske sheske sk sk sk s skeosk sk skeoske sk sk sk sk stk skoske skt kst stk stk skokokokokokoskokskolokokskokok
for(i=1; i<nprocesses; i++){
if(tid_tarefas[i]==meutid){
myrank=i;
break;
} // fim do if
} // fim do for
if(ordem<(nprocesses-1)) // deverdo haver pelo menos uma linha de A para um escravo

{

nprocesses=(ordem+1); // ordem escravos e mais 1 mestre

}

if(myrank>=nprocesses){
return;

}

/I determina qtde de valores a enviar para os escravos (com excecao do ultimo que recebera a dif)
// floor arredonda para baixo sempre
count=(int)floor(((double)ordem)/((double)(nprocesses-1)));
count_last=ordem-((nprocesses-2)*count);
// se for o ultimo escravo, este pega a diferenca de elementos de A e B
if(myrank==(nprocesses-1)) // ultimo escravo

mycount=count_last;
else

mycount=count;
// sfeste st sk sk sk sk sk sheske st sk steske skt sk sk skt stk sk skoskeoskoskok skokok kol skokokskokok skokok
// aloca memoria para matrizes e vetores
A=(double *)malloc((mycount*ordem)*sizeof(double));
B=(double *)malloc(mycount*sizeof(double));

95



Aestrela=(double *)malloc((mycount*ordem)*sizeof(double));
Bestrela=(double *)malloc(ordem*sizeof(double));
vetX=(double *)malloc(ordem*sizeof(double));
vetXnovo=(double *)malloc(mycount*sizeof(double));
difvetXnovo=(double *)malloc(mycount*sizeof(double));
somalinha=(double *)malloc(mycount*sizeof(double));
msgtag=1;
pvm_recv(tid_src, msgtag);
pvm_upkdouble(&A[ 0 ], (ordem*mycount), stride);
pvm_upkdouble(B, mycount, stride);
/I o default eh que o sistema converge
converge=1;
/I calcula Aestrela para este processo escravo
for(i=0; i<mycount; i++){
// soma as linhas de Aestrela para ver se converge. Nao soma elem. da diagonal principal.
somalinha[i]=0.;
/lencontra o indice para a diagonal principal desta linha. Deve usar count para determinar
//qtas linhas de A cada escravo anterior ja possui
diagonal=i+(count*(myrank-1));
for(j=0; j<ordem; j++){
if(j!=diagonal){
Aestrela[i*ordem+j]=A[i*ordem+j]/A[i*ordem+diagonal];
somalinha[i]+=(double)fabs(Aestrela[i*ordem+j]);
}
elsef{
Aestrela[i*ordem+j]=0.;
}
}

// calcula o Bestrela[ ] na posicao correta. Os outros virs de Bestrela serao recebido por mensagem depois

Bestrela[diagonal]=B[i]/A[i*ordem+diagonal];
if(somalinha[i]>=1){
converge=0;

}
}
tid_dest=tid_src; // processo mestre ira receber o resultado do teste de convergencia deste escravo
msgtag=2; // tag para esta mensagem
// enviando resultado teste de convergencia para o mestre.
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkint(&converge, 1, stride);
pvm_send(tid_dest, msgtag);
src=0;
msgtag=3;
pvm_recv(tid_src, msgtag);
pvm_upkint(&sai, 1, stride);
if(sai){

return;
}
msgtag=4;
// este escravo enviara mensagens para os outros escravos, informando os elementos de Bestrela
// que estao aqui e os demais escravos nAfo tem.
for(i=1; i<nprocesses; i++) // envia para o escravo com rank 1,2,3,..., nprocesses-1
{

if(myrank!=i) // nao envia para ele mesmo

{
/11 =1 porque os ranks dos escravos comecam em 1, 2, 3, ...
// envia a porcao de Bestrela que este escravo calculou para os demais escravos
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkdouble(&Bestrela[((myrank-1)*count)], mycount, stride);
pvm_send(tid_tarefas[i], msgtag);

}

}
// este escravo recebera mensagens dos outros escravos contendo os elementos de Bestrela
/I que este escravo nao tem.
for(i=1; i<nprocesses; i++) // recebe do escravo com rank 1,2,3,..., nprocesses-1
{
if(myrank!=i) // nao recebe dele mesmo
{
if(i<(nprocesses-1)) {
pvm_recv(tid_tarefas[i], msgtag);
pvm_upkdouble(&Bestrela[((i-1)*count)], count, stride);

else // se for receber do ultimo escravo, entao recebe a sobra dos elementos (count_last)

{



pvm_recv(tid_tarefas[i], msgtag);
pvm_upkdouble(&Bestrela[((i-1)*count)], count_last, stride);

}
! "
// o primeiro vetor X A© igual ao vetor Bestrela
for(i=0; i<ordem; i++){
vetX[i]=Bestrela[i];
}
dof
for(i=0; i<mycount; i++){
somalinha[i]=0.;
/lencontra o indice para a diagonal principal desta linha. Deve usar count para determinar
/lqtas linhas de A cada escravo anterior ja possui
diagonal=i+(count*(myrank-1));
for(j=0; j<ordem; j++){
if(j!=diagonal){
somalinha[i]+=(Aestrela[i*ordem+j]*vetX[j]);

}

vetXnovoli]=Bestrela[diagonal]-somalinhali];
difvetXnovo[i]=(double)fabs((vetXnovoli]-vetX[diagonal]) );

// se for a primeira iteracao ou se o vlr atual for maior que os anteriores, entao seleciona o maior

if((i==0) Il ((double)fabs(vetXnovol[i])>maxvetXnovo))
maxvetXnovo=(double)fabs(vetXnovo[i]);

// se for a primeira iteracao ou se o vlr atual for maior que os anteriores, entao seleciona o maior

if((i==0) Il (difvetXnovol[i]>maxdif))
maxdif=difvetXnovo[i];

}
dest=tid_tarefas[0]; // processo mestre ira receber o resultado do teste de convergencia
msgtag=>5;// tag para esta mensagem
// enviando o maxvetXnovo (parcial) para o mestre.
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkdouble(&maxvetXnovo, 1, stride);
pvm_pkdouble(&maxdif, 1, stride);
pvm_send(dest, msgtag);
/I mestre ja verificou o criterio de parada e vai informar se continua ou nao calculando
src=tid_tarefas[0];
msgtag=7;
pvm_recv(src, msgtag);
pvm_upkint(&sai, 1, stride);
if(!sai){ // ainda nao atingiu o criterio de parada

msgtag=8;

/I este escravo enviara mensagens para os outros escravos, informando os elementos do vetXnovo

/I que estao aqui e os demais escravos nAfo tem.

for(i=0; i<(nprocesses-1); i++){

if((myrank-1)!=i) // nao envia para ele mesmo

{

// destino == i + 1 porque os ranks dos escravos nao comecam em zero, mas simem 1, 2, 3, ...

/I envia para os demais escravos a porcao de vetXnovo que este escravo calculou
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer

pvm_pkdouble(&vetXnovo[0], mycount, stride);

pvm_send(tid_tarefas[(i+1)], msgtag);

}
else{
/lacerta os seus proprios valores em vetX[ |
for(j=0; j<mycount; j++){
vetX[((i*count)+j)]=vetXnovolj];
}
}

}
/I este escravo recebera mensagens dos outros escravos contendo os elementos de de vetX
/I que este escravo nao tem.
for(i=0; i<(nprocesses-1); i++){
if((myrank-1)!=i) // nao recebe dele mesmo
{
if((i+1)<(nprocesses-1)) // nao eh o ultimo processo (que pega a sobra)
{
pvm_recv(tid_tarefas[(i+1)], msgtag);
pvm_upkdouble(&vetX[(i*count)], count, stride);

else // se for do ultimo escravo, recebe apenas a sobra dos elementos (count_last)

{
pvm_recv(tid_tarefas[(i+1)], msgtag);
pvm_upkdouble(&vetX[(i*count)], count_last, stride);

97



379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394

396

98

} // fim de

}
}
}while(!sai);
// todos os escravos tem o vetX[ ] completo. Somente um precisa enviar esse vetor par o mestre no final das iteracoes.
// escolhi o primeiro escravo...
if(myrank==1){
msgtag=9;
dest=tid_tarefas[0];
// enviara para o mestre a sua porcao de vetX][ ]
/I destino ==1 + 1 porque os ranks dos escravos nao comecam em zero, mas simem 1, 2, 3, ...
// envia para os demais escravos a porcao de vetXnovo que este escravo calculou
pvm_initsend(PvmDataRaw); // create buffer
pvm_pkdouble(vetX, ordem, stride);
pvm_send(dest, msgtag);
}
return;
escravo( )

”*************************************************************************

”*************************************************************************

int main(int arge, char *argv[]){
pai=pvm_parent();
meutid=pvm_mytid();
if(pai==PvmNoParent) // e o processo mestre, pois nao ha pai

else{

}

myrank=0;
if(arge!=3){
exit(0);
}
ordem=atoi(argv[1]);
nprocesses=atoi(argv([2]);
if(ordem<1) {
exit(0);
}
if(nprocesses<1){
exit(0);
}
nprocesses++;
tid_tarefas=(int *)malloc(nprocesses*sizeof(int));
tid_tarefas[0]=meutid;
result=pvm_spawn(JACOBI, (char **)NULL, PvmTaskDefault, (char*)NULL, (nprocesses-1), &tid_tarefas[1]);
if(result<(nprocesses-1)){
pvm_exit();
exit(1);
}

mestre();

escravo();

pvm_exit();

exit(0);
} // main()



