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Abstract. In High Performance Computing, the application’s workload must
be well balanced among the threads to achieve better performance. In this
work, we propose a methodology that enables the design and exploration of
new loop scheduling strategies. In this methodology, a simulator is used to eva-
luate the most relevant existing scheduling strategies, and a genetic algorithm
is employed to explore the solution space of the problem itself. The proposed
methodology allowed us to design a new loop scheduling strategy, which showed
to be up to 32.3x better than the existing policies in terms of load balance.

Resumo. Na Computacdo de Alto Desempenho, a carga de trabalho de
aplicagoes paralelas deve ser balanceada entre as threads para obten¢do de um
melhor desempenho. Nesse trabalho é proposta uma metodologia que possibi-
lita o projeto e a exploragdo de novas politicas de escalonamento de lacos. Essa
metodologia emprega a técnica de simulacdo para estudar as principais es-
tratégias existentes e um algoritmo genético para explorar o espago de solugéoes
do problema. A metodologia proposta auxiliou no projeto de uma nova es-
tratégia de escalonamento de lacos que se mostrou ser até 32.3x melhor em
ternos de balanceamento de carga que as politicas existentes.

1. Introducao

De maneira geral, aplicagdes podem ser classificadas em dois grupos: regulares, que se
caracterizam pela homogeneidade no tamanho de suas tarefas; e irregulares, que se des-
tacam pela sua heterogeneidade. A multiplicacdo de matrizes € um exemplo de aplicacao
regular, onde as tarefas possuem cargas similares e consistem na multiplicacdo de uma
linha de uma matriz pela coluna de outra. Em contrapartida, uma aplicacdo de ordenacao
de inteiros exemplifica a classe de aplicagdes irregulares, com o nimero de operacdes
necessarias para se ordenar um numero variando em fun¢ao dos demais.



A diferencga existente entre essas duas classes é fundamental para o projeto de
aplicacoes paralelas eficientes. Nesse contexto, aplicacdes regulares sao fortemente apre-
ciadas, pois uma simples divisao de uma carga de trabalho total n entre ¢ threads € sufi-
ciente para se obter uma distribui¢cdo de tarefas homogénea. Infelizmente, essa estratégia
nao € valida para aplicacOes irregulares, uma vez que as tarefas sdao heterogéneas em
tamanho. Logo, um determinado conjunto de threads poderéd apresentar um forte desba-
lanceamento de carga, fazendo com que o desempenho da aplicacdo fique dominado pela
thread mais sobrecarregada.

O problema de balanceamento de carga pode ser estudado em diferentes granu-
laridades [Patni et al. 2011, Tantawi and Towsley 1985]. Porém, esse problema € estu-
dado no presente trabalho no contexto de escalonamento de lagos (loop scheduling),
onde as iteracdes sdo consideradas como tarefas que devem ser atribuidas as thre-
ads. Nessa linha, diferentes estratégias sdo conhecidas para se enderegar esse problema
[Srivastava et al. 2012]. O objetivo do presente trabalho, no entanto, € apresentar uma
metodologia que possibilite o projeto e a exploragdo de novas estratégias de escalona-
mento de lacos, em especial aquelas que levem em consideracao a caracteristica da carga
de trabalho da aplicacdo. A metodologia proposta utiliza a técnica de simulacdo para
estudar as principais politicas de escalonamento existentes € um algoritmo genético para
explorar o espaco de solugcdes do problema. Por fim, uma nova estratégia, projetada
com base nos resultados obtidos com a aplica¢do da metodologia, é proposta para fins de
validacdo. Essa estratégia, nomeada Smart Round-Robin (SRR), considera caracteristicas
da carga de trabalho e, entdo, acaba por se destacar das estratégias existentes. As princi-
pais contribui¢des desse trabalho em relagdo ao estado da arte se concentram em: (i) uma
proposta da metodologia para estudo de novas estratégias de escalonamento de lagos; (ii)
no uso de um algoritmo genético aplicado ao contexto; e (iii) uma proposta de uma nova
estratégia de escalonamento de lacos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 os principais
trabalhos relacionados ao problema de escalonamento de lagos sdo apresentados. Na
Secdo 3 o problema em questdo € discutido formalmente. Na Secdo 4 a metodologia
proposta € apresentada em detalhes. Na Secdo 5 os resultados obtidos sdo apresentados e
discutidos. Por fim, na Secdo 6, as conclusdes e trabalhos futuros sao apresentados.

2. Trabalhos Relacionados

O escalonamento de lacos é um tema recorrente na drea de Computacao Paralela e de
Alto Desempenho. Nesta secao sdo discutidos os principais esfor¢os em pesquisa nesse
assunto que sdo relevantes para o presente trabalho.

Diversas estratégias para realizar o escalonamento de lagos foram propostas para
satisfazer as mais variadas restricdes [Hajieskandar and Lotfi 2010, Olivier et al. 2012,
Ding et al. 2013, Chen and Guo 2014]. No entanto, selecionar estratégias de escalo-
namento mais adequadas para aplicacdes especificas ainda é um desafio. Objeti-
vando solucionar esse problema, Sukhija et al. propuseram uma abordagem que uti-
liza técnicas de aprendizado de maquina supervisionado para predizer e escolher a es-
tratégia de escalonamento de lagos mais robusta para uma aplicagdo e plataforma es-
pecificos [Sukhija et al. 2014]. Os resultados mostraram que: (i) a abordagem proposta
€ capaz de selecionar a estratégia de escalonamento mais robusta, que satisfaca uma to-
lerancia especificada pelo usudrio; e (ii) a estratégia selecionada usualmente oferece maior
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robustez do que outra selecionada empiricamente para a mesma aplicacgao.

Seguindo uma linha de pesquisa semelhante, Srivastava et al. propuseram e avali-
aram uma rede neural artificial capaz de predizer a flexibilidade de estratégias dinamicas
para o escalonamento de lacos em sistemas heterogéneos [Srivastava et al. 2013]. O mo-
delo proposto utiliza como parametros de entrada a quantidade de processadores e suas
respectivas disponibilidades, o nimero de iteragdes no laco e a fungdo de probabilidade
dos tempos de execucgdo dessas iteragdes. Trés fungdes de distribuicao probabilisticas fo-
ram consideradas (gaussiana, gamma e exponencial) e tiveram seus parametros variados,
totalizando 1.152 exemplos. Os resultados mostraram que o modelo proposto é efetivo na
selecdo da estratégia de balanceamento mais robusta, garantindo uma acuracia de 94,9 %.

No que diz respeito a avaliag@o das estratégias de escalonamento existentes, Sri-
vastava et al. propuseram uma metodologia para analisar a robustez de estratégias de
escalonamento dindmico de lagos [Srivastava et al. 2012]. Para tanto, os autores imple-
mentaram oito estratégias em um simulador e utilizaram uma aplicacdo sintética para
avalid-las. Essa aplicacdo possui n lagos independentes e o tempo de execugdo de cada
iteragcdo de um lago € representado por uma distribuicao gaussiana. Ao final do estudo, os
autores concluiram que a metodologia baseada em simulacdo pode ser aplicada para rea-
lizar uma andlise das estratégias de balanceamento existentes. Outro trabalho que segue
uma metodologia de simulagdo similar € discutido em [Balasubramaniam et al. 2012].

O presente trabalho se difere dos trabalhos discutidos anteriormente em diferen-
tes aspectos. Em primeiro lugar, ele se concentra em apresentar uma metodologia que
possibilite o projeto e a exploracio de estratégias de escalonamento de lacos, levando em
considerac¢do a carga de trabalho da aplicacdo. Nessa metodologia, a técnica de simulagdo
¢ empregada para avaliar as principais estratégias de escalonamento existentes € uma
técnica de busca € usada para se explorar o espaco de solugdes do problema. Em segundo
lugar, esse trabalho amplia o estudo de aplicacdes sintéticas para 5 diferentes distribuicdes
de carga. Finalmente, em terceiro lugar, uma nova estratégia de escalonamento, que se
baseia nos resultados da aplicacdo da técnica de exploracdo, € apresentada e comparada
com as estratégias existentes, validando assim a metodologia proposta.

3. O Problema de Escalonamento de Lacos

O problema de escalonamento de lacos é uma instancia particular do problema de balan-
ceamento de carga de trabalho e consiste em um problema NP-Completo de minimizagao
que € definido formalmente a seguir [Skiena 2008]. Considere um conjunto de n iteracoes
T = {ty,ta,...,t,}, em que cada iteracdo t; estd associada a um tamanho s;, com
s; € N. Assim, dado um inteiro £ > 1, o problema consiste em particionar T’
em k subconjuntos disjuntos {C4,Cy,...,Cy} de forma a minimizar a méxima soma
so;, = {D_ si | si € C;} dentre os conjuntos e, entdo, reduzir o grau de desbalanceamento
entre particdes (Equacao 1):

f(s¢,) = min (max (s¢;)), V1<i<k (1)
O ndmero de iteragdes e particdes constituem varidveis intrinsecas ao problema
de escalonamento de lacos e, portanto, ndo podem ser ignoradas em sua andlise. No en-

tanto, quando o objetivo € estudar o problema no contexto de uma aplicacao real, outras
varidveis também devem ser consideradas, o que torna a fun¢do de minimizagao apresen-
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tada multiobjetiva. Nesse segundo cendrio, algumas das varidveis que podem ser destaca-
das sdo: a carga associada as iteragdes, a frequéncia em que o escalonamento € realizado
e a afinidade de memoria existente entre as iteragdes.

A carga associada a cada iteracdo esta relacionada a natureza da carga de traba-
lho da aplicagdo e exerce influéncia direta na qualidade da solug@o para o problema. Por
exemplo, se a carga das iteragdes seguir uma distribuicdo uniforme, isto €, se a probabi-
lidade de ocorréncia de iteracdes com carga muito pequena e muito grande € a mesma,
o grau de desbalanceamento (Equacgado 1) observado tende a ser menor. No entanto, para
uma distribui¢do nao tdo regular, esse grau tende a ser mais elevado. A frequéncia com
que o escalonamento de iteracdes € realizado, por sua vez, € importante para algoritmos
de escalonamento dinamico que realizam a atribui¢do de itera¢des em tempo de execugao.
Nesse contexto, ela dita quantas vezes a estratégia de escalonamento serd invocada du-
rante a execuc¢ado da aplicacdo e, entdo, impacta diretamente em seu desempenho final. Por
fim, a afinidade de memoria se relaciona com o nivel de localidade espacial e/ou tempo-
ral existente entre as iteragOes atribuidas a uma mesma parti¢do. Quando as localidades
espacial e temporal sdo altas, ha uma melhora significativa na eficiéncia do sistema de
memoria como um todo, minimizando contengdes em barramentos e outras estruturas de
interconexao, impactando positivamente no desempenho da aplicagao.

4. Metodologia

O presente trabalho tem como principal objetivo apresentar uma metodologia que pos-
sibilite o projeto e a exploragdo de novas estratégias de escalonamento de lagos. Nessa
metodologia, a técnica de simulacdo é empregada para estudar as principais politicas de
escalonamento existentes e um algoritmo genético € usado para se explorar o espago de
solucdes do problema. Nessa se¢do, essa metodologia € apresentada em detalhes. Inici-
almente € feita uma discussdo sobre as varidveis consideradas no problema. Em seguida,
o ambiente de simulagdo utilizado € apresentado. Por fim, € apresentado o algoritmo
genético empregado nesse trabalho.

4.1. Variaveis Consideradas

Na Secdo 3 discutiu-se o problema de escalonamento de lacos e as principais varidveis a
ele relacionadas. Algumas dessas varidveis sdo inerentes ao problema, enquanto outras
estdo relacionadas as caracteristicas da aplica¢do ou da plataforma de execucdo, como a
carga associada as iteragoes e a afinidade de memdria, respectivamente. Nesse estudo, as
seguintes varidveis foram consideradas: (i) nimero de iteragdes; (i1) nimero de threads
(parti¢des); e (iii) a fungdo de distribui¢do de carga das iteragdes.

As duas primeiras varidveis (nimero de iteragdes e threads) constituem a natu-
reza do problema de escalonamento de lacos, sendo portanto consideradas no estudo. A
terceira varidvel estd relacionada a caracteristica da aplicacao e dita qual € a carga asso-
ciada as iteracoes. Essa varidvel € também considerada no presente trabalho devido a sua
influéncia no grau de desbalanceamento existente entre as threads € ao seu impacto na
qualidade da solucao proporcionada pela estratégia de escalonamento adotada.

As demais varidveis discutidas na Se¢ao 3 ndo sdo consideradas devido a dois mo-
tivos principais: (i) ou estdo relacionadas a alguma das varidveis ja consideradas, como
por exemplo a maxima diferenca entre a carga de duas iteragdes quaisquer, que se corre-
laciona com a func¢do de distribui¢do de carga das iteragdes; ou (ii) sdo dependentes de
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Distribuicdo = Numero de Numero de Politica de
de Tarefas Iteragoes Threads Escalonamento

Gerador de Carga Gerenciador de Escalonador de
Sintética Threads Tarefas

Aplicagéo Sintética

Figura 1. Arquitetura interna do simulador desenvolvido.

plataforma e, portanto, podem ser estudadas em uma etapa posterior, como por exemplo
a afinidade de memodria existente entre as iteracoes atribuidas a uma mesma thread e sua
relacdo com a hierarquia de memoria da plataforma considerada.

4.2. Simulador

Uma vez definidas as varidveis a serem estudadas, um ambiente para estudo das politicas
de escalonamento de lacos existentes se faz necessdrio. Para tanto, duas alternativas
sao possiveis: (i) usar uma plataforma real; ou (ii) usar um ambiente simulado. A pri-
meira alternativa possui como principal vantagem possibilitar uma anélise de todas as
variaveis envolvidas no problema. No entanto, conforme discutido na Sec¢ado 4.1, algu-
mas dessas varidveis sdo dependentes de plataforma e de aplicacdo e, uma vez que o
presente trabalho se concentra em uma analise teérica do problema, elas podem ser abs-
traidas. Em contrapartida, o uso de um ambiente simulado possibilita que as varidveis
de interesse ndo s6 sejam isoladas, como também controladas minuciosamente. Por
esse motivo, um simulador foi projetado, desenvolvido e utilizado no presente traba-
lho. Vale ressaltar que simuladores ja existentes reportados em trabalhos relacionados
[Srivastava et al. 2012, Balasubramaniam et al. 2012] ndo foram utilizados por nao esta-
rem disponiveis em dominio publico e limitarem a andlise de cargas sintéticas a apenas 3
distribui¢des de carga.

A Figura 1 apresenta a arquitetura interna desse simulador, com os seus trés
modulos principais na parte superior e aplicagcdo sintética representada na parte inferior.
O médulo gerador de carga sintética recebe como parametros o nimero de iteragdes e a
funcao de distribui¢do da carga associada a essas iteragdes, e gera como saida um conjunto
de iteragdes com as caracteristicas especificadas. A carga de uma iteragao representa o
tempo necessario para que ela seja concluida, de forma que conjunto de iteracdes corres-
ponde a carga de trabalho da aplicacao sintética.

O modulo gerenciador de threads, por sua vez, € responsavel por criar e escalonar
as threads da aplicacdo sintética. O nimero de threads criadas depende do parametro es-
pecificado e o escalonamento de threads é feito segundo uma politica round-robin. Para
gerenciar as threads, esse modulo mantém duas estruturas: uma fila de prioridades das
threads em execug¢do, ordenada pelo tempo de processamento remanescente de cada th-
read; e uma lista das threads prontas para execu¢do. Por fim, o mddulo escalonador de
iteragdes realiza, segundo a politica de escalonamento especificada, o escalonamento das
iteragdes criadas pelo gerador de carga sintética. O escalonador exporta uma interface
que possibilita o estudo tanto de estratégias estaticas quanto dindmicas. Nessa arquite-
tura, a aplicacdo sintética € responsavel por processar linearmente o conjunto de iteragdes
gerado, considerando os parametros especificados.



Esse simulador estd disponivel online!, o que permite que novas funcionalida-
des sejam adicionadas para atender a contextos especificos de trabalhos futuros. No en-
tanto, os seguintes recursos ja estdo disponiveis. Quanto a configuracdo dos parametros
de entrada, o simulador € capaz de gerar um numero arbitrdrio de iteracdes segundo as
distribui¢Oes beta, gamma, normal, poisson e uniforme. Com relacdo as politicas de
escalonamento de iteragdes, o simulador permite a escolha de duas politicas: estatica
(Static) e dinamica (Dynamic), ambas presentes no modelo de programacdo OpenMP
[Dagum and Menon 1998]. Na primeira estratégia, as iteracoes de um laco sdo particio-
nadas estaticamente antes da execugdo e sao atribuidas as threads seguindo uma politica
round-robin. Ja na estratégia Dynamic (também conhecida por Fixed Size Chunk), as
iteracOes sdo particionadas em tempo de execugdo e sdo atribuidas sob demanda as thre-
ads. Em ambas as estratégias, o tamanho da particdo (chunk size) é definido de antemao.

Por fim, o simulador desenvolvido € capaz de gerar um traco detalhado que contém
as seguintes informacdes: (i) nimero de threads simuladas; (ii) quantidade de iteracdes
sintéticas geradas; (ii1) tamanho de cada iteracdo; (iv) iteracdes atribuidas a cada thread,
e (v) carga de trabalho total atribuida a cada thread. Essas informagdes sdo salvas em um
arquivo e podem ser utilizadas posteriormente para se realizar um estudo detalhado da
simulacdo, como o apresentado na Secdo 5.

4.3. Algoritmo Genético

O simulador desenvolvido permite que as diferentes politicas de balanceamento de car-
gas existentes sejam estudadas. No entanto, utilizd-lo de maneira isolada dificulta a
identificagdo de politicas alternativas ainda mais eficientes. Uma estratégia adicional,
que pode ser adotada em conjunto com a técnica de simulacdo, é a técnica de exploracao
do espaco de solugdes do problema. Nesse caso, o problema de escalonamento de lagos €
encarado como um problema de minimizagdo e um algoritmo de busca heuristica € a ele
aplicado. Esse algoritmo utiliza a func¢do-objetivo de minimizagdo para orientar sua busca
e, ao final do processo, encontrar um escalonamento de iteragdes as threads que minimize
o valor dessa funcao.

Diferentes algoritmos de buscas heuristicas sdo conhecidos. Eles consistem em
uma ferramenta bésica da Inteligéncia Artificial e sdo frequentemente aplicados em dife-
rentes dominios da computagdo [Coello 1999]. Nesse trabalho, um algoritmo genético foi
utilizado para explorar o universo de solu¢des do problema de escalonamento de lagos.
Esse algoritmo foi selecionado por dois principais motivos: (i) tem se mostrado promissor
em diferentes outros contextos [Konfrst 2004]; e (ii) ndo exige qualquer conhecimento
de como novos estados sdo gerados a partir de um dado estado. A seguir € feita uma
apresentacao do funcionamento desse algoritmo e, entao, € apresentada uma discussdo de
como ele foi adaptado para o contexto estudado.

O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento, em linhas gerais, de um algoritmo
genético. Esse algoritmo recebe dois parametros, o tamanho da populagdo (tampop) e a
quantidade de iteracdes (n), e retorna o estado encontrado que possuir o menor valor ava-
liado pela fun¢do-objetivo. A ideia bésica é evoluir uma populacdo de estados ao longo
do tempo segundo a teoria da evolu¢cdo de Darwin. Para tanto, um conjunto de estados
iniciais (pop) é gerado (linha 2). Nesse conjunto, cada estado (organismo) possui duas

1https://github.com/cartfpucminas/scheduler



Algoritmo 1 Descri¢do genérica de um algoritmo genético.
1: function ALGORITMO-GENETICO(tampop)

2: pop < POPULACAO-INICIAL(tampop)
3 repeat
4: novapop + ()
5: casais < ()
6: for i from 1 to 2 x tampop do
7 casais < casais U SELECAO(pop)
8: for i from 1 to tampop do
9: casal < par aleatério (z,y) € casais
10: if probabilidade o then
11: filhos <— CRUZAMENTO(casal)
12: for all filho € filhos do
13: if probabilidade /3 then
14: filho < MUTACAO(filho)
15: novapop <— novapop U filho
16: SUBSTITUICAO(pop, novapop)
17: until critério de parada seja satisfeito
18: return MELHOR-ORGANISMO(pop)

propriedades: a descri¢do do estado (cromossomo), e o valor da funcdo-objetivo para
aquele estado (fitness). Em seguida, alguns organismos sdo selecionados para o cruza-
mento, considerando seu valor de fitness (linhas 6 e 7). Organismos com valor de fitness
mais altos possuem uma maior probabilidade de serem selecionados, possuindo assim
uma maior chance de que seus genes perpetuem e a qualidade da populacao aumente com
o passar das geracoes. Organismos selecionados para o cruzamento sdo, em seguida, es-
colhidos aleatoriamente para formarem pares, cruzarem, com uma alta probabilidade «,
e gerarem novos organismos filhos (linha 9 a 11). Nesse processo, o cromossomo de um
novo organismo € criado trocando-se o material genético entre o par de organismos-pai.
Assim que um novo organismo é gerado, ele pode sofrer alguma mutagao em seu cro-
mossomo, usualmente com uma pequena probabilidade /5 (linha 14). Finalmente, para
compor a nova populacgdo, alguns organismos da populacao antiga sdo escolhidos aleato-
riamente para serem substituidos pelos novos organismos gerados (linha 16), e entdo uma
nova geracao comeca. Esse processo termina quando um critério de parada € alcancado
(linha 17).

Para o problema de escalonamento de lagos, o Algoritmo 1 foi adaptado da se-
guinte forma: cada cromossomo € um vetor que indica 0 mapeamento das iteracoes as
threads e a fitness de cada cromossomo € dada pela funcao-objetivo definida na Secao 3.
Para criar a populagdo inicial, POPULACAO-INICIAL() gera, aleatoriamente, o cromos-
somo de cada organismo. Os operadores genéticos foram definidos da seguinte forma:

e SELECAO(): seleciona individuos de acordo com o Algoritmo da Roleta
[Goldberg and Deb 1991];

e CRUZAMENTO(): gera dois individuos e utiliza somente um ponto de corte;

e MUTACAO(): altera, aleatoriamente, o valor de um gene de um cromossomo;

e SUBSTITUICAO(): aplica a técnica de elitismo [Bhandari et al. 1996] na
populacdo antiga e escolhe aleatoriamente os demais organismos que irdo compor
a nova populacio, considerando tanto a populacdo antiga remanescente quanto os
novos organismos gerados no processo de cruzamento.



(a) Beta. (b) Gamma. (¢c) Normal. (d) Poisson. (e) Uniforme.
a=0,5eb=0,5 a=1leb=2 r=1leoc=10 uw=4 a=0eb=>512

Figura 2. Distribuicoes e parametros considerados.

5. Discussao de Resultados

Nessa secdo, sdo discutidos os resultados obtidos quando a metodologia proposta foi apli-
cada. Inicialmente, sdo discutidas as cargas de trabalho, as estratégias de escalonamento
consideradas e os parametros do algoritmo genético. Em seguida, resultados da con-
vergéncia do algoritmo genético proposto sdo apresentados, seguidos pelos resultados de
estudo das politicas existentes.

5.1. Parametros da Metodologia

As cargas de trabalho foram geradas com base em cinco diferentes funcdes de distribui¢ao
probabilistica: beta, gamma, normal, poisson e uniforme. A Figura 2 apresenta as
distribui¢cdes e os parametros utilizados em cada caso. Para cada uma das cinco cargas de
trabalho sintéticas, foram considerados lacos de 128, 256 e 512 iteracdes, totalizando 15
cendrios.

Dentre as estratégias de escalonamento existentes, foram utilizadas as estratégias
estdtica (Static) e dinamica (Dynamic) do OpenMP. Outras estratégias de escalonamento
mais robustas sao conhecidas [Srivastava et al. 2012], no entanto, elas ndo foram consi-
deradas uma vez que a estratégia Dynamic se equipara a essas técnicas quando utilizada
com blocos (chunks) de iteragdes de tamanho fixo 6timo [Balasubramaniam et al. 2012].
No presente trabalho, ambas as estratégias foram estudadas considerando-se chunks de
tamanho 1, 4, 8, 16 e 32. Em todos os cenarios o numero de threads foi fixado em 32.

Por fim, os seguintes valores para os pardmetros genéticos foram aplicados: 80 %
de taxa de cruzamento, 10 % de taxa de mutacgdo, 90 % de taxa de substitui¢ido e 1 % de
taxa de elitismo. Além disso, adotou-se como critério de parada do algoritmo genético
quando a melhor soluc¢ao encontrada se estagna por 1.000 itera¢des sucessivas. Esses va-
lores interferem no tempo de convergéncia do algoritmo e foram estabelecidos de maneira
empirica. A Secdo 5.2 discute o quao adequada foi a escolha desses parametros.

5.2. Convergéncia do Algoritmo Genético

Como dito anteriormente, o algoritmo genético proposto explora o espago de solucdes do
problema buscando minimizar o desbalanceamento de carga existente entre um conjunto
de threads (Equacdo 1). A Figura 3 apresenta um exemplo da evolu¢do do algoritmo
genético (AG) quando uma carga de 512 iteracOes que seguem a distribui¢do beta € consi-
derada. Partindo de uma solucao com um grau de desbalanceamento critico, o algoritmo
gradualmente combina as diferentes solugdes de sua populacdo até convergir para uma
solucdo que € 9,5x e 57,6 x melhor que as solu¢des encontradas pelas estratégias Dyna-
mic e Static, respectivamente. Um comportamento similar foi observado para os demais
cendrios.
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Figura 3. Evolucao do AG para uma distribuicao beta com 512 iteracoes.

A convergéncia do algoritmo genético para os demais cendrios pode ser concluida
a partir das informacOes compiladas na Tabela 1. Considerando a Equagdo 1, a solugdo
Otima (tedrica) para o problema de escalonamento corresponde a atribuir a cada thread
uma carga de trabalho igual a carga de trabalho total dividida pelo ntimero de threads.
Nesse caso, a carga de trabalho atribuida a cada thread serd a mesma e o desvio padrao
relativo observado na carga média de trabalho atribuida sera igual a zero.

Tabela 1. Desvio padrao relativo observado na carga de trabalho média.

Niumero de iteracées Beta Gamma Normal Poisson Uniforme
128 6,056% 1253% 137% 7,76% 3,22 %
256 1,34% 141% 1,16% 2,53% 1,52 %
512 0,26% 022% 0,73% 1,68% 0,68 %

Nos experimentos realizados, o algoritmo genético encontrou, em todos os
cendrios considerados, uma solucdo em que a carga de trabalho média atribuida as th-
reads coincide com a carga média da solug¢do 6tima. No entanto, o desvio padrdo rela-
tivo observado variou de 0,22 % a 12,53 %, ficando sempre abaixo de 5% em 12 de 15
casos. Esses resultados apontam dois fatos. Em primeiro lugar, o algoritmo genético pro-
posto converge para uma solucdo préxima da 6tima, validando entdo seu uso no estudo
do problema de escalonamento de lacos. Em segundo lugar, estratégias de escalonamento
podem fazer uso dessas informacdes para alcancar solugdes ainda mais eficientes.

5.3. Avaliacao das Estratégias de Escalonamento

Na Sec¢ao 5.2 foram apresentados resultados que indicam uma convergéncia do algoritmo
genético proposto em direcao a solu¢do Otima para o problema estudado. A Figura 4
compara o grau de desbalanceamento da solug@o encontrada pelo algoritmo genético (AG)
com as solucdes encontradas pelas estratégias Static e Dynamic. As estratégias Static e
Dynamic foram executadas com chunks de tamanho 1, 4, 8, 16 e 32. Porém, a Figura 4
apresenta somente os melhores resultados em cada caso.

O resultado para a estratégia SRR também € apresentado. Essa estratégia foi pro-
jetada a partir de uma andlise das solu¢des encontradas pelo algoritmo genético, que con-
siderou a carga média de trabalho atribuida as threads e o desvio padrido observado nos
diferentes cendrios. Em termos gerais, a ideia dessa estratégia € atribuir em pares as
iteragdes de um lago as threads seguindo um esquema round-robin, de forma que ao final
do processo cada thread receba uma carga de trabalho proxima a carga de trabalho média
estimada. Para tanto, cada par € composto pelas iteracdes de maior e menor cargas ainda
nao atribuidas.
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Figura 4. Avaliacao das estratégias de escalonamento de lacos.

Com base nos resultados € possivel verificar que em 14 dos 15 cendrios estudados
a solucdo encontrada pelo AG supera as encontradas pelas estratégias existentes (Static
e Dynamic), sendo no minimo 1,2 x melhor (distribuicdo normal, 512 iteragdes) e no
maximo 40,2 x melhor (distribuicdo gamma, 512 iteracdes). A solug¢do encontrada pelo
AG foi superada na distribuicao normal com 256 iteragdes pela estratégia Static em 1,2 x.
Essa situacdo € melhor detalhada na Se¢do 5.4.

Diferente das estratégias Static e Dynamic, a estratégia SRR leva em consideragao
a carga de trabalho e, entdo, obtém uma solucdo superior as encontradas por essas
duas estratégias em todos os cendrios estudados. Esse ganho observado varia de 1,1x
(distribuicao gamma, 512 iteracdes) a 32,3 x (distribui¢do uniforme, 512 iteragdes), sendo
expressivo em todas as distribui¢des, exceto para a distribuicao gamma. Esse fato é ex-
plicado pela natureza da distribuicdo e relacdo com a estratégia de escalonamento e sera
discutido em maiores detalhes a seguir.

5.4. Analise da Distribuicao de Cargas

Avaliando as estratégias de escalonamento a partir da Figura 4, trés casos tipicos podem
ser identificados: (i) o algoritmo genético apresenta a melhor solugdo, seguido pelas es-
tratégia SRR, Dynamic e Static; (ii) o algoritmo genético apresenta a melhor solugio,
com as estratégias SRR e Dynamic equiparadas, e a estratégia Static em seguida; e (iii) a
estratégia SRR se destaca com a melhor solucdo. Esses trés casos podem ser observados
para as distribuicdes beta, gamma e normal quando 512 iteracdes sdo consideradas.

A Figura 5 apresenta uma visao detalhada do desempenho do algoritmo genético
e das trés estratégias de balanceamento nesses cendrios, com a linha vermelha horizontal
indicando a solucdo 6tima (tedrica) para o problema. Para a distribuicao beta é possivel
perceber um claro desbalanceamento nas solucdes encontradas pelas estratégias Static
e Dynamic. J4 para as estratégias SRR e AG, observa-se que as solugdes encontradas
aproximam-se substancialmente da 6tima, com a diferencga entre as duas solugdes expli-
cada pela magnitude do eixo vertical do grafico.

Para a distribuicao gamma, € possivel constatar o forte desbalanceamento provo-
cado pela estratégia Static e uma solucdo proxima da 6tima encontrada pelo algoritmo
genético. No entanto, as estratégias SRR e Dynamic encontram-se equiparadas em um
meio termo. No caso da estratégia SRR, o motivo deve-se a propria distribui¢do e es-
tratégia: como existem poucas iteragdes grandes, essas iteracOes sdo atribuidas as thre-
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Figura 5. Cargas atribuidas a cada thread em execuc6es com 32 threads.

ads inicialmente consideradas no escalonamento, causando um desbalanceamento entre
o conjunto de threads posteriormente considerado. Esse fato € evidenciado pelos degraus
presentes no grifico. Portanto, a estratégia SRR € mais adequada para distribuicdes que
possuam um nimero balanceado de iteracdes com carga grande e pequena.

Por fim, para a distribuicdo normal observa-se que a estratégia SRR se aproxima
consideravelmente da solu¢do 6tima enquanto as demais estratégias apresentam resul-
tados desbalanceados com valores similares. Nessa situagdo, observou-se que o algo-
ritmo genético ficou estagnado em um maximo local e, portanto, ndo convergiu para uma
solu¢do 6tima. Além disso, a uniformidade existente na quantidade de iteragdes com
carga pequena e grande na distribui¢do favorece a estratégia SRR. Um comportamento
similar foi observado na distribuicao uniforme.

6. Conclusoes

Esse trabalho apresentou uma metodologia que possibilita o projeto e exploracdao de no-
vas estratégias de escalonamento de lagos. Nessa metodologia, a técnica de simulagdo foi
empregada para se estudar as principais politicas de escalonamento existentes e um algo-
ritmo genético foi usado para se explorar o espago de solu¢des do problema. Baseado nos
resultados obtidos quando essa metodologia foi aplicada, uma nova estratégia, denomi-
nada SRR, foi proposta. Os resultados revelaram que as politicas cldssicas apontadas na
literatura, Static e Dynamic, sao de 1,2 x a 40,2 x piores que as solucdes 6timas estimadas
pelo algoritmo genético em 14 dos 15 cenarios estudados. J4 a estratégia SRR se mos-
trou de 1,1 x a 32,3 x melhor que as politicas existentes, em todos os casos considerados.
Essa observacao valida a metodologia proposta, possibilitando seu uso no projeto de no-
vas estratégias de escalonamento de lagcos. Como trabalhos futuros, pretende-se empregar
a metodologia para guiar o projeto de novas estratégias, aprimorar a politica SRR para
considerar aspectos relacionados a plataforma e estender a metodologia, acrescentando
uma fase adicional que valide as estratégias no ambiente OpenMP.
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