INSTITUTO DE COMPUTACION, FACULTAD DE INGENIERIA
UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA
MONTEVIDEO, URUGUAY

PROYECTO DE GRADO

Planificacion de procesos en
sistemas heterogéneos
utilizando hwloc

Diego Regueira
Abril de 2016

Tutores:

Sergio Nesmachnow
Santiago [turriaga



Planificacién de procesos en sistemas

heterogéneos utilizando hwloc

Diego Regueira

Proyecto de Grado

Instituto de Computacion - Facultad de Ingenieria
Universidad de la Republica

Montevideo, Uruguay, Abril de 2016



PLANIFICACION DE PROCESOS EN
SISTEMAS HETEROGENEOS
UTILIZANDO HWLOC

RESUMEN

Este trabajo presenta la aplicacion de heuristicas de optimiza-
cion combinatoria para la resolucién del problema de la planifi-
cacion por afinidad en sistemas de computacion heterogénea mul-
tinudcleo. La planificacion por afinidad es una técnica que permite
asignar procesos a recursos de computo especificos, seleccionados
estratégicamente de acuerdo a ciertos criterios de eficiencia. Se
aborda la utilizacién de heuristicas de optimizacion combinatoria
para resolver el problema de planificacién, especificamente, de tres
heuristicas: Avida, Biusqueda en Escalada y Busqueda Local Ite-
rada. Se evaldan los algoritmos implementados, presentando un
estudio comparativo entre los mismos y una heuristica convencio-
nal, haciendo foco sobre las calidad de las soluciones y la eficiencia
computacional. Este estudio demuestra que la aplicacién de los al-
goritmos de planificacién propuestos permite obtener soluciones
precisas en forma eficiente, computando planificaciones de mayor
calidad en comparacion a las obtenidas mediante una estrategia
convencional que no considera afinidades.

Palabras clave: Planificacion, Computaciéon Heterogénea, Heuristica,
Metaheuristica, Optimizacién Combinatoria, HwLoc.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas de computacién heterogénea (en inglés, Heterogeneous Com-
puting o HC) se han convertido en la principal opcién a la hora de resolver
problemas complejos que surgen en distintas areas de aplicacién [1]. Esta ten-
dencia se ha debido, principalmente, al incremento de la capacidad de cémpu-
to y al gran avance en las tecnologias de interconexion y redes. Los sistemas
heterogéneos estdn constituidos por un conjunto coordinado de recursos de
computo, interconectados entre si y con capacidad de computo variable. Un
aspecto clave al utilizar sistemas de este tipo radica en hallar una estrategia
de planificacion que permita ejecutar eficientemente un conjunto de procesos.
El objetivo de esta planificacién, consiste en asignar procesos a recursos de
computo optimizando ciertos criterios de eficiencia, habitualmente asociados
al tiempo total de ejecucién o la utilizacién de recursos. Los problemas de
planificacién en sistemas de computo han sido ampliamente tratados en el
area de Investigacion Operativa, y se han propuesto diversos métodos para
encontrar planificaciones precisas en tiempos razonables [2;3]. En su for-
mulacién clasica, los problemas de este tipo asumen ambientes de cémputo
homogéneos. Es en la década de 1990 cuando el problema de planificacion
en sistemas heterogéneos se vuelve de gran importancia para la comunidad
cientifica, debido a la popularizacién de este tipo de infraestructura [4]. La
planificacién de procesos en sistemas heterogéneos es un problema de opti-
mizacion combinatoria NP-dificil [5]. Por lo tanto, al enfrentarnos a este tipo
de problemas, la aplicabilidad de métodos exactos de resolucion se encuentra
limitada a instancias de tamano reducido, por el enorme tiempo y consumo
de recursos computacionales que demandan la resolucién de instancias de
tamano realista. Las técnicas heuristicas y metaheuristicas [6] son la tnica
alternativa viable para resolver este tipo de problemas de planificacion, al
permitir calcular soluciones eficientes en tiempos de ejecuciéon reducidos, atin
para instancias del problema de gran dimension. La heterogeneidad presente
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en este tipo de sistemas, provoca que un proceso ejecute mas eficientemen-
te en ciertas unidades de cémputo. Factores como la localidad de datos y
las latencias de comunicacién entre recursos computacionales establecen una
relacién de afinidad entre los procesos a ejecutar y las unidades de procesa-
miento disponibles. Actualmente, los sistemas de computacion multinicleo
se organizan bajo arquitecturas de tipo NUMA (en inglés, Non-Uniform Me-
mory Access) donde la memoria compartida se encuentra fisicamente distri-
buida entre los procesadores y los accesos a memoria varian de acuerdo a
si son locales (rapidos) o remotos (lentos) [7]. La complejidad creciente que
presentan este tipo de sistemas impacta significativamente sobre el tiempo
de ejecucion, por lo que es de gran importancia contar con planificadores que
consideren las afinidades entre procesos y recursos de computo al momento
de planificar. En la Figura 1.1 se observa la organizacion interna de un siste-
ma de cémputo real compuesto por dos nodos NUMA, cada nodo cuenta con
una memoria local y un procesador, cada procesador contiene cuatro nicleos
y un memoria caché organizada en tres niveles (L1, L2 y L3).

|NUMA NODE P0(32GB) |

SOCKET PO

‘ L3 (20MB) ‘

’LZ (256KB) ‘ |L2 (256KB) | ’ L2 (256KB) l | L2 (256KB) ‘

‘ L1d (32KB) ‘ |L1d (32KB) | ‘ L1d (32KB) | | L1d (32KB) ‘

CORE PO CORE P1 CORE P2 CORE P3
PU PO PU P2 PU P4 PU P6
PU P16 PU P18 PU P20 PU P22
|NUMA NODE P1(32GB) |
SOCKET P1
‘ L3 (20MB) ‘
’ L2 (256KB) ‘ | L2 (256KB) | ’ L2 (256KB) l | L2 (256KB) ‘
‘ L1d (32KB) ‘ | L1d (32KB) | ‘ L1d (32KB) | | L1d (32KB) ‘
CORE PO CORE P1 CORE P2 CORE P3

PUP1 PU P3 PU P5 PU P7

PUP17 PU P19 PU P21 PU P23

Figura 1.1: Sistema de computo real integrado por dos procesadores de cua-

tro nucleos cada uno y dos modulos de memoria, distribuidos en dos nodos
NUMA.
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El problema de la planificacion de procesos por afinidad ha sido obje-
to de estudio en numerosos trabajos. Algunos de ellos proponen resolver el
problema considerando afinidades de memoria caché locales, mejorando el
desempeno mediante la reutilizacién de datos previamente almacenados en
memoria caché [8]. Otros estudios se centran especificamente en la planifica-
cién de bucles paralelos [9-12], plantean politicas para el particionamiento y
migracién de iteraciones, buscando maximizar la reutilizacién de memoria y
balancear la carga de los procesadores. En este trabajo se propone el estudio e
implementacion de algoritmos para la planificacién de procesos por afinidad
en sistemas de computacion heterogénea multinicleo, utilizando la herra-
mienta HwLoc. Las principales contribuciones de la investigacion reportada
en este trabajo incluyen:

» La descripcion del problema de planificacién por afinidad enfocado en
la minimizacion de los tiempos de comunicacion y sincronizacién entre
procesos.

= Kl diseno e implementacion de tres algoritmos heuristicos de optimi-
zacién combinatoria (Avida, Busqueda en Escalada y Busqueda Local
Iterada) para resolver el problema de planificacion.

= La realizacién de un analisis experimental sobre los tres algoritmos
de planificacion, aplicados sobre un conjunto de instancias reales del
problema considerado en este trabajo.

Este proyecto de grado se enmarca en el contexto del proyecto STIC-
Amsud de cooperacién entre la Universidad de la Reptblica (Uruguay), IN-
RIA (Francia) y la Universidad Nacional de San Luis (Argentina). El conte-
nido de este informe ha sido estructurado del modo que se describe a con-
tinuacién: el Capitulo 2 plantea el problema de planificaciéon por afinidad
en sistemas multinicleo, su formulacion matematica y la presentacion de
diferentes técnicas de planificacion por afinidad. En el Capitulo 3 se pre-
senta un conjunto de heuristicas de optimizaciéon combinatoria aplicables al
problema de planificaciéon. Se describen mecanismos de caracterizacién pa-
ra aplicaciones paralelas e infraestructuras de computo en los Capitulos 4 y
5, respectivamente. En el Capitulo 6 se proponen tres heuristicas de opti-
mizacién combinatoria para la resolucion del problema de planificacién por
afinidad en sistemas de computo multinticleo. Un anélisis experimental de los
algoritmos y la discusion los principales resultados obtenidos se presentan en
el Capitulo 7. Por tltimo, las conclusiones sobre el proyecto y las principales
lineas de trabajo futuro se presentan en el Capitulo 8.
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Capitulo 2

Planificacion con afinidades en
sistemas multinucleo

Este capitulo presenta la descripcion del problema de planificacion por afi-
nidad en arquitecturas multinicleo, su formulacién matematica y un conjunto
de algoritmos propuestos en la literatura relacionada para la planificacién de
procesos que consideran diferentes tipos de afinidad.

2.1. Descripcién del problema

Un sistema de computacion multinicleo consiste en un equipo multipro-
cesador de memoria compartida, donde cada procesador cuenta con uno o
varios nucleos capaces de ejecutar procesos de forma paralela [13]. La me-
moria RAM se encuentra fisicamente distribuida entre los procesadores, esto
provoca que los accesos a memoria varien de acuerdo a si son locales (rapi-
dos) o remotos (lentos). Estas arquitecturas pueden ser consideradas como
un caso especial de sistema de computacién heterogénea ya que diferentes
ntcleos son capaces de computar una misma tarea a diferentes velocidades
de procesamiento. Sobre este tipo de sistemas se pretende ejecutar paralela-
mente un conjuntos de procesos, los cuales cooperan entre si a través de la
ejecucion de operaciones de comunicacion y sincronizacion, con el propdsito
de resolver un determinado problema. Cada proceso es considerado una uni-
dad atémica de procesamiento, por lo tanto, no puede ser dividido en partes
mas pequenas ni tampoco pude ser interrumpido una vez iniciado su proce-
samiento. El problema de optimizaciéon consiste en realizar la asignacién de
procesos a nicleos (es decir, planificar), minimizando el tiempo utilizado para
efectuar las comunicaciones y sincronizaciones entre procesos, considerando
ciertas caracteristicas presentes en los sistema multintcleo y las aplicacio-
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nes paralelas. Estas caracteristicas estan relacionadas con la frecuencia de
interaccion entre procesos, la localidad de datos y los accesos a recursos es-
pecificos (memoria compartida, memoria caché, unidades de procesamiento,

etc.),

que pueden influir negativamente en el costo temporal de las comu-

nicaciones y sincronizaciones, sobre todo en arquitecturas NUMA, donde el
acceso a memoria no es uniforme [7].

2.2.

Formulaciéon matematica

La formulacién matematica del problema considera los elementos presen-
tados a continuacién:

Un sistema multinicleo compuesto por un conjunto de nicleos N =

{n1,...,n.}.
Una coleccién de procesos o tareas T' = {t1,...,1,} a ejecutar.

Una funcién que contabiliza las comunicaciones C : T'xT — N*, donde
C(t;,t;) indica la cantidad de comunicaciones entre dos procesos t; y t;
con i,j < b.

Una funcién que contabiliza las sincronizaciones S : T'xT — N, donde
S(t;, t;) reporta la cantidad sincronizaciones entre un par de procesos
tiytjconi,j<b.

Una funcién de costos de comunicacién CC : N x N — R*, donde
CC(n;,nj) retorna el tiempo requerido para la comunicacién entre dos
nucleos n; y n; con 4, j < a.

Una funcién de costos de sincronizacién C'S : N x N — R*, donde
CS(n;,n;) marca el tiempo requerido para la sincronizacién entre dos
ntcleos n; y n; con 4, j < a.

Una funcién de planificacién f : T' — N, donde el proceso t; serd
ejecutado en el nicleo n; si y sélo si f(¢;) =n; con j < byi<a.

El objetivo consiste en encontrar la funcion f de planificacién que mi-
nimice la funcion de costo z, que contabiliza el tiempo total utilizado para
efectuar las operaciones de comunicacién y sincronizacién entre procesos, de
acuerdo a la Ecuacién 2.1.

2= Y Cltity) x CO(f(t), f(t)) + S(ti, 1)) x OS(f(t:), f(1)) (2.1)

t, €T t;e€T
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2.3. Técnicas de planificacién por afinidad

Esta seccién presenta un conjunto de técnicas elaboradas en diferentes
trabajos, que plantean resolver la planificacion de procesos sobre sistemas
heterogéneos siguiendo estrategias basadas en diferentes tipos de afinidad.

2.3.1. Planificacion por afinidad de caché

En sistemas heterogéneos la migracién de procesos reduce la efectividad
de la memoria caché, los procesos deben regenerar su estado en memoria
caché cada vez que son asignados a un nuevo nucleo o cuando la informa-
cion generada en una ejecucion previa fue desplazada por otro proceso. Estos
dos factores ocasionan un incremento en el nimero de fallos de caché, lo
cual aumenta el tiempo total de ejecucion. Torrellas et al. [8] plantean una
técnica de planificacién por afinidad de caché que propone disminuir el tiem-
po de ejecucion mediante el incremento en la tasa de aciertos en memoria
caché, procurando que los procesos reutilicen de forma mas frecuente los
datos previamente almacenados en caché . Partiendo desde un esquema de
planificacién por prioridades, donde los procesos son ordenados y ejecuta-
dos de acuerdo a una prioridad numérica, establecida de forma inversamente
proporcional a la utilizaciéon de unidades de cémputo (si un proceso hace
un alto uso de procesamiento, su prioridad de ejecucién serd méas baja). La
técnica propone modificar el esquema de forma que las asignaciones de re-
cursos a procesos se realicen considerando las afinidades de caché existentes
en el sistema. Para ello, se plantea aumentar temporalmente las prioridades
de aquellos procesos que resultan mas atractivos de acuerdo a las afinidades
de memoria caché, aplicando los siguientes criterios:

» Adicionar un factor constante a, (por unidad de procesamiento) a las
prioridades de los procesos que alguna vez han sido ejecutados en la
unidad para la cual se estd eligiendo un proceso. Esto produce una
disminucién en la migracion de procesos entre las unidades de computo.

» Sumar otra constante a; (por tiempo) a las prioridades de los procesos
que han sido ejecutados mas recientemente en la unidad para la cual
se esta seleccionado un proceso. Esto disminuye los desplazamiento de
datos generados por los procesos en la memoria caché de los procesa-
dores.

Ambos ajustes son aplicados con la finalidad de realizar la planificacion
en ese instante. Una vez realizada la seleccién del proceso a ejecutar, las prio-
ridades son restablecidas mediante la remocién de los factores mencionados.
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2.3.2. Planificaciéon de bucles paralelos

Los métodos exhibidos a continuacion presentan diferentes formas de pla-
nificar bucles paralelos sobre arquitecturas NUMA (en inglés, Non-Uniform
Memory Access), considerando afinidades de memoria. La idea principal con-
siste en realizar una particion de las iteraciones en grupos, los cuales seran
asignados a los procesadores intentando minimizar la sobrecarga generada
por las comunicaciones, las sincronizaciones y el desbalance de cargas.

Planificacion por afinidad

La técnica de planificacién por afinidad (en inglés, Affinity Scheduling o
AFS) disenada por Markatos et al. [14] consiste en dividir un bucle de ta-
mano N en grupos de (N/P) iteraciones, donde P representa la cantidad de
procesadores. Estos grupos de iteraciones seran asignados a los procesado-
res ociosos produciendo una mayor utilizacion de datos preexistentes en la
memoria caché y en la memoria local. En caso de ocurrir un desbalance de
cargas, se realiza un migracién de iteraciones desde el procesador mas car-
gado a uno de los procesadores que se encuentren ociosos en ese momento.
Seguidamente se detallan las fases de planificacion:

» Inicializacién: En esta fase se realiza una particion de las iteraciones a
procesar en grupos de (N/P) iteraciones. Luego, se asigna un grupo a
cada procesador, de forma que el grupo g; es asignado al procesador p;.

= Ejecucion: Durante la fase de ejecucién el procesador p; toma una frac-
cién de [1/P] iteraciones del grupo g; para su posterior procesamiento,
este mecanismo se repite hasta que el procesador termina de ejecutar
la totalidad de iteraciones asignadas. Si ocurre un desbalance de carga,
uno de los procesadores ociosos buscard entre los (P — 1) restantes al
procesador méas cargado. Luego, procedera a migrar una fraccion de
[1/P] iteraciones desde el procesador més cargado hacia si mismo, para
su posterior ejecucion.

A continuacién, se presenta el pseudocddigo asociado a la técnica AFS
en el Algoritmo 1, donde se describen la fase de inicializacion, la cual es
ejecutada al inicio en forma tnica y la fase de ejecucion, la cual es ejecutada
por cada procesador en forma continua.
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Algoritmo 1 Algoritmo AFS.

1: for each p in 1..P do //fase de inicializacién

2: chunk + N/P

3: assign_iterations(p, chunk)

4: end for

5. while true do //fase de ejecucién

6: range <— get_local iterations(1/P)

7: if empty(range) then

8: most_loaded_processor < find_most_loaded_processor()
9: if most_loaded_processor == nil then

10: break

11: end if

12: range < get_remote_iterations(most_loaded_processor, 1/P)
13: if empty(range) then

14: break

15: end if

16: end if

17: execute(range)

18: end while

Planificacion por afinidad modificada

AFS propone migrar pequenas fracciones de iteraciones, por lo tanto las
fases de migracion deben ser realizadas frecuentemente, produciendo un de-
terioro del desempeno. La planificacién por afinidad modificada (en inglés,
Modified Affinity Scheduling o MAF'S) propuesta por Fann et al. [10] plantea
una politica menos conservadora, que permite balancear la carga en forma
mds eficiente. Para ello, propone migrar min([N;/P], N/"** — [N;/P]) itera-
ciones desde el procesador mas cargado, donde V; es el total de iteraciones a
procesar en el tiempo t; y N/ es el nimero de iteraciones a procesar por
el procesador mas cargado. La técnica consiste en dos fases:

» Inicializacién: Coincide con la fase de inicializacién descrita en AFS.

» Ejecucién: Cada procesador obtiene una fraccién de [1/P] iteraciones
para su posterior procesamiento, hasta que todas las iteraciones sean
procesadas. Al detectarse un desbalance de carga, alguno de los proce-
sadores ociosos buscara en los (P — 1) restantes al més cargado. Luego,
a diferencia de lo que ocurre en AFS, procederd a migrar una fraccién
de min([N;/P], N">st — [N;/P]) iteraciones desde el procesador més
cargado hacia si mismo, para su posterior procesamiento.
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Planificacion por afinidad agrupada

El aumento en el niimero procesadores produce un deterioro en el desem-
peno de las técnicas de planificaciones de tipo AFS y MAFS, al aumentar la
cantidad de procesadores el proceso de busqueda del procesador més cargado
se vuelve més pesado. Wang et al. [11] propone una técnica de planificacion
por afinidad agrupada (en inglés, Clustered Affinity Scheduling o CAFS) que
plantea atacar este problema realizando una particién de los procesadores en
grupos, donde cada grupo contiene G procesadores, siendo G = P/ VP la can-
tidad de grupos. La distribucion de procesadores a través de los GG grupos se
realiza de la siguiente manera: los procesadores py,ps,...,pg son asignados a los
grupos ¢i,gs,...,ga respectivamente, luego los procesadores pgi1,pgio,---\p2q
son asignados a los grupos g¢,9¢—1,.--,91 €n forma respectiva, este proceso se
repite hasta que todos los procesadores estén asignados. En caso de produ-
cirse un desbalance de carga, se procede de forma similar a la descrita en
el método AFS con la diferencia que el procesador ocioso realiza la busque-
da del procesador mas cargado dentro de su grupo y no en totalidad de los
procesadores restantes, evitando realizar lecturas remotas y aumentando la
tasa de accesos exitosos a memoria. Seguidamente, se presentan las fases de
inicializacion y ejecuciéon aplicadas en esta técnica:

» Inicializacién: Es idéntica a la fase de inicializacién descrita anterior-
mente para la técnica AFS.

» Ejecucién: Al igual que en el método AFS cada procesador toma una
fraccién de [1/P] iteraciones para luego procesarlas, esto se repite hasta
finalizar la ejecucion de todas las iteraciones pendientes. En caso de
ocurrir un desbalance de carga, uno de los procesadores ociosos buscara
al procesador més cargado entre los (G — 1) procesadores restantes de
su grupo. Seguidamente, el procesador ocioso migrara una fraccion de
[1/P] iteraciones desde el procesador méas cargado hacia si mismo para
su posterior procesamiento.

La Figura 2.1 presenta un ejemplo de CAF'S, donde 16 fracciones de [1/P]
iteraciones son asignadas a 16 procesadores distribuidos entre 4 grupos.
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Cluster 3 Cluster 4

Processor 1 Processor 2 Processor 3 Processor 4

+ (Chunk 1) : (Chunk 2) : (Chunk3) : (Chunk4) .
i Processor 8 | Processor 7 | Processor 6 | Processor 5 |
i (Chunk 8) . (Chunk 7) . (Chunk 6) . (Chunk5) .
E Processor 9 E Processor 10 E Processor 11 E Processor 12 E
' (Chunk 9) ! (Chunk 10) ! (Chunk 11) ! (Chunk 12)
E Processor 16 E Processor 15 E Processor 14 E Processor 13 E
' (Chunk 16) ' (Chunk 15) ' (Chunk 14) '@ (Chunk 13)
E Workload: 30 E Workload: 30 E Workload: 30 E Workload: 30 E

Figura 2.1: Distribucion de 16 procesadores en 4 grupos de CAFS.

Planificacion por afinidad jerarquica

La adopcién de arquitecturas NUMA para la construccion de sistemas
de memoria compartida provocé una disminucién en la efectividad de las
planificaciones AFS y MFS, dado que las mismas no fueron pensadas para
arquitecturas donde los accesos de memoria no son uniformes y varian de
acuerdo a si se realizan localmente (rédpidos) o remotamente (lentos). Por
otro parte, CAF'S solo permite migraciones locales y no entre grupos, lo que
va en desmedro del balance de cargas. La planificacion por afinidad jerarquica
(en inglés, Hierarchical Affinity Scheduling o HAFS) disenada por Wang et
al. [12] sugiere la implementacién de una jerarquia de grupos de procesadores
con el fin de modelar arquitecturas NUMA de forma jerarquica, donde cada
procesador pertenece a un grupo local, el cual a su vez esta incluido en otro
grupo de nivel superior, un super grupo. En caso de producirse un desbalance,
la busqueda de el procesador mas cargado se realizara en el cluster local y en
caso de no encontrarse ahi se buscara en el siper grupo. Esta técnica permite
reducir los accesos remotos a memoria y realizar un balance de cargas mas
efectivo. El planificador esta compuesto por estas dos fases:

1. Inicializacion: Se realiza el mismo procedimiento que para la técnica
AFS con la diferencia de que las iteraciones son distribuidas ciclica-
mente entre los grupos.

2. Ejecucién: Cada procesador toma fracciones de [1/P] iteraciones pen-
dientes y las ejecuta hasta finalizar el procesamiento de todas ellas. En
caso de ocurrir un desbalance de carga, uno de los procesadores ociosos
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migrard min(Niocar/ Piocals Neargado — Niocat/ Plocat) iteraciones desde el
procesador vecino mas cargado en su grupo local, siendo Py €l ta-
mano del grupo local, N, el acumulado de iteraciones pendientes en
el grupo local y Negrgado €l nimero de iteraciones pendientes en el pro-
cesador mas cargado del grupo local. Si todos sus vecinos se encuentran
ociosos se aplica un mecanismo andlogo al anteriormente descrito, que
utiliza el stper grupo del procesador ocioso como area de busqueda.

Seguidamente, en la Figura 2.2 se presenta un ejemplo de HAFS, en el
cual 16 fracciones de [1/P] iteraciones cada una son distribuidas en 4 grupos,
compuestos por 4 procesadores cada uno.

Cluster 1

Processor 1 - (Chunk 1)
Processor 2 - (Chunk 5)
Processor 3 - (Chunk 9)
Processor 4 - (Chunk 13)

Cluster 3

Cluster 2

Processor 9 - (Chunk 3)
Processor 10 - (Chunk 7)
Processor 11 - (Chunk 11)
Processor 12 - (Chunk 15)

Cluster 4

Processor 5 - (Chunk 2)
Processor 6 - (Chunk 6)
Processor 7 - (Chunk 10)
Processor 8 - (Chunk 14)

Processor 13 - (Chunk 4)
Processor 14 - (Chunk 8)
Processor 15 - (Chunk 12)
Processor 16 - (Chunk 16)

Figura 2.2: Distribucion de iteraciones entre 16 procesadores bajo HAFS.

2.3.3. Planificacion dinamica autoajustable

Hamidzadeh et al. [15] plantea una técnica de planificacion dindmica
autoajustable (en inglés, Self-Adjusting Dynamic Scheduling o SADS) que
propone planificar un conjunto de procesos independientes mediante la su-
perposicion total de las etapas de planificacion y ejecucion, a través de la
designacién de uno de los procesadores como el encargado de ejecutar el al-
goritmo de planificacion. La estrategia consiste en determinar planificaciones
parciales y realizar la correspondiente asignacion de recursos hasta que todos
los procesos sean asignados. SADS plantea reajustar la duracion de la fase
de planificacién de acuerdo al tiempo necesario para que el procesador que se
encuentre mas cargado en ese instante vuelva a estar disponible. Al finalizar
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el tiempo preestablecido para la planificacién, los procesos son asignados a
las unidades de procesamiento de acuerdo a la planificacién parcial realiza-
da hasta el momento. El algoritmo de planificaciéon consiste bésicamente en
realizar una busqueda sobre el espacio de todas las posibles planificaciones.
El cual es representado a través de un grafo, cada nodo simboliza una pla-
nificacion parcial y cada vértice representa la extensién de la planificacion.
El planificador realiza una o maés iteraciones, en las que el nodo de costo
minimo es expandido mediante el agregado de una nueva asignacion. Esto se
repite hasta que todos los procesos estén asignadas o se agote el tiempo de
planificacién. La funcién de costo utilizada para estimar el tiempo producido
por una planificacion se basa en los tiempos de ejecucion de procesos y las
afinidades de memoria entre procesos y unidades de cémputo [16]. El Algo-
ritmo 2 que aparece a continuacion presenta el mecanismo de planificacién
aplicado en esta técnica.

Algoritmo 2 Algoritmo SADS.

1: while not_solved(head(queue)) or scheduling time > 0 do
2: current_node < head(queue)

3: for cach x in successors(current_node) do
4: x.cost <— cost(current_node,x)

5: queue < insert(x,queue)

6: end for

7: queue < sort_queue_by_cost(queue)

8: end while

9: if no_more_tasks(head(queue)) then
10: announce_success
11: else
12: if no_more_tasks(head(queue)) then
13: assign_partial _schedule(current_node)
14: SADS(remaining_task_set)
15: else
16: announce_failure
17: end if
18: end if
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2.4. Resumen

En este capitulo se describio el problema de planificacién por afinidad
en arquitecturas multinicleo. Adicionalmente, se introdujo una formulacion
matematica del problema de planificacién por afinidad, que considera la can-
tidad de operaciones de comunicacién y sincronizacién entre cada par de
procesos para modelar afinidades, asi como también los costos temporales
generados al efectuar estas operaciones sobre las distintas unidades de pro-
cesamiento. Finalmente, se reporté un breve estudio sobre un conjunto de
técnicas que resuelven el problema de planificacién considerando diferentes
tipos de afinidad.
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Capitulo 3

Heuristicas de optimizacion
combinatoria

En este capitulo se realiza una breve introduccion a la optimizacién com-
binatoria y a los problemas NP-dificiles. Seguidamente, se presentan las
heuristicas Avida (en inglés, Greedy Heuristic), Buisqueda en Escalada (en
inglés, Hill Climbing) y Busqueda Local Iterada (en inglés, Iterated Local
Search), detallando su funcionamiento y sus principales caracteristicas. Estas
técnicas luego seran propuestas para la solucion al problema de planificacion
de procesos por afinidad en sistemas multinicleo.

3.1. Optimizacién combinatoria

La optimizacién combinatoria es una rama de la optimizacion matematica
cuyo dominio se basa en problemas de optimizacion, donde el conjunto de
posibles soluciones es discreto o se puede reducir a un conjunto discreto. Los
problemas de optimizacién combinatoria consisten en obtener un elemento de
un conjunto finito o infinito enumerable, que sea éptimo para la minimizacion
o maximizacion de un criterio determinado. Formalmente, un problema de
optimizacién combinatoria II es representado como una tupla (.5, f, 2) donde
S es el espacio de soluciones, f la funcién objetivo que tiene como domino
a Sy Q es un conjunto de restricciones [17]. El conjunto de las soluciones
factibles (también llamado espacio de busqueda) Sgq, estd compuesto por
aquellas soluciones que cumplen las restricciones 2. Estos problemas pueden
implicar la minimizacién o maximizacion de la funcién objetivo. Para el caso
de una minimizacién, un problema de optimizaciéon combinatoria consiste en
hallar una solucién factible s* € Sq/f(s*) < f(s),Vs € Sq.
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3.2. Problemas NP-dificiles

Al momento de evaluar la complejidad computacional de un algoritmo se
tiene en cuenta el nimero de operaciones en funcion del tamano de la entra-
da. De esta forma, el analisis es independiente del lenguaje de programacion
y de la arquitectura del computador utilizados. Generalmente, se analiza la
complejidad computacional para el peor caso, de esta manera se obtiene un
cota superior asintética. Sean f,g : Nt — RT se dice que la funcién f(x)
tiene orden O(g(z)) si existen zp y k tales que 0 < f(x) < kg(z); Ve > xo.
Se dice que un algoritmo tiene complejidad de orden polinomial si en el
peor caso tiene un orden O(g(z)) para alguna funcién g(x) polinomial [5].
De acuerdo a la teoria de NP-completitud [5] existen dos clases de proble-
mas: los de clase P, que son aquellos problemas que pueden ser resueltos en
tiempo polinomial en un computador deterministico y los de clase NP, que
son aquellos problemas que pueden ser resueltos en tiempo polinomial por
un computador no deterministico. Otra definicién establece que la clase P
contiene problemas que pueden resolverse de modo eficiente, mientras que
la clase NP contiene problemas cuya solucién puede verificarse de modo efi-
ciente. Un problema se define como NP-dificil, si todo problema de la clase
NP es reducible a él en tiempo polinomial. Aquellos problemas que perte-
necen a la clase NP y ademas son NP-dificiles se denominan NP-completos.
La pertenencia de un problema a la clase NP-dificil implica que no se cono-
ce un algoritmo que permita resolverlo en tiempo polinomial. Por lo tanto,
no se conoce una forma de resolver este tipo de problemas en tiempos ra-
zonables al considerarse instancias de tamano creciente [18]. Frente a esta
dificultad, surgen las técnicas heuristicas y metaheuristicas como herramien-
tas para encontrar una solucion aproximada a este tipo de problemas en
tiempo razonable. Las técnicas heuristicas son métodos de resolucion basa-
dos en procedimientos conceptualmente simples para encontrar soluciones de
buena calidad (no necesariamente la solucién éptima) a problemas dificiles,
de un modo sencillo y eficiente. Por otra parte, las técnicas metaheuristicas
son estrategias iterativas de alto nivel que guian una heuristica subordinada,
explorando y explotando el espacio de soluciones con la finalidad de obtener
buenas soluciones a problemas dificiles. En particular, el problema de plani-
ficacién de procesos en sistemas multinticleo es un problema de optimizacion
combinatoria NP-dificil [5], por lo cual, los métodos exactos son solo aplica-
bles a instancias reducidas del problema. A continuacién, se presentan tres
heuristicas aplicables a problemas de optimizacion combinatoria NP-dificiles.
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3.3. Heuristica Avida

La Heuristica Avida est4 catalogada como una heuristica de tipo construc-
tiva, la técnica se basa en una idea simple que consiste en generar soluciones
partiendo de una solucion parcial, que puede ser vacia 6 determinada bajo
algiin mecanismo, por ejemplo, de forma aleatoria [17]. La solucién es cons-
truida iterativamente tomando decisiones localmente optimas, incorporando
el componente de menor costo heuristico (de acuerdo a la informacién actual)
hasta obtener una solucién completa 6 alcanzar algin criterio de parada. Para
ciertos problemas con estructura particular, la solucién construida es 6ptima,
aunque en general esto no ocurre. La heuristica avida es sencilla y de facil
aplicacion, en contrapartida, la estrategia implica la toma de decisiones en
forma local sin tener en cuenta los efectos que estas decisiones puedan tener
en el futuro. El Algoritmo 3 presenta el pseudocddigo de la técnica avida en
su forma mas general.

Algoritmo 3 Algoritmo Avido.

s < fijar una solucién parcial

while s no sea completa y no se alcance criterio de parada do
componente < elegir componente de menor costo
s < agregar componente a la solucion

end while

return s

3.4. Busqueda en Escalada

La Busqueda en Escalada es una heuristica de mejora iterativa [19], per-
teneciente a la familia de heuristicas de Busqueda Local [20]. El método
comienza con una solucién inicial (generalmente determinada de forma alea-
toria o mediante una heuristica constructiva). Luego la solucién inicial es
mejorada mediante un proceso iterativo de bisqueda que consiste en la sus-
titucion de la solucién actual por una solucién vecina que mejore la funcion
objetivo. La busqueda se detiene cuando todos los vecinos son peores que
la solucién actual, alcanzando de esta forma un 6ptimo local (alcanzar el

6ptimo global depende de la solucién inicial), como se aprecia en la Figura
3.1.
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Objetivo

Solucién inicial

Solucién final

Espacio de busqueda

Figura 3.1: Comportamiento de la técnica Busqueda en Escalada en un pro-
blema de minimizacién.

El vecindario de una solucién s, denotado como N (s), es el conjunto de
soluciones que se pueden construir a partir de s aplicando un operador de
movimiento, que deberd ser definido segin el problema. La solucién vecina
elegida puede ser la mejor entre todos los vecinos (exploracién exhaustiva) o
puede ser la primera solucién vecina que mejore la solucién actual (explora-
cién parcial). La variante que realiza una exploracién parcial para seleccionar
una mejor solucién se denomina Escalada Simple y la que aplica explora-
cion exhaustiva Escalada por Maxima Pendiente. Generalmente, este tipo de
técnicas obtienen mejores resultados que las heuristicas constructivas, aun-
que, tienden a estancarse en 6ptimos locales y requieren de un mayor esfuerzo
computacional. Seguidamente, se presenta el pseudocédigo de la técnica de
busqueda en escalada en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Algoritmo de Busqueda en Escalada.

s < fijar una solucion inicial
while no se alcance criterio de parada do
N(s) < generar vecinos candidatos
if no existen vecinos mejores que s then
return s
end if
§ <— mejor vecino
end while
return s
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3.5. Btusqueda Local Iterada

La Busqueda Local Iterada [21] es una metaheuristica de optimizacién
sencilla y de aplicacion general. Esta técnica surge como extension de los
métodos de Busqueda Local [20], a los que se les adiciona un mecanismo de
perturbacion para escapar de los minimos locales, como se puede apreciar en
la Figura 3.2.

Objetivo

Perturbacién

Solucién inicial

()ptimo local

Solucién final

Espacio de busqueda

Figura 3.2: Comportamiento de la técnica Busqueda Local Iterada en un
problema de minimizacion.

En cada iteracion, la solucion actual es perturbada aleatoriamente y luego
mejorada aplicando Busqueda Local [20] en pos de mejorarla. El nuevo 6pti-
mo local obtenido por el método de mejora puede ser aceptado como nueva
solucién actual si pasa un test de aceptacién. Este proceso se repite hasta que
se cumpla un criterio de finalizaciéon determinado, generalmente asociado con
un nimero maximo de iteraciones, el hallazgo de una solucién con una cali-
dad aceptable o la deteccién de estancamiento. Se presenta el pseudocddigo
asociado a la técnica de busqueda local iterada en el Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Algoritmo de Busqueda Local Iterada.

S < generar una solucion inicial
s* +— Busquedal.ocal(sg)
repeat

s’ <= Perturbacion(s*)

s" < Busquedal.ocal(s’)

s* < CriterioAceptacion(s*,s”)
until se cumpla el criterio de parada
return s*
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El mecanismo de perturbaciéon conforma uno de los aspectos claves a la
hora de aplicar este tipo de técnicas. Las perturbaciones deben modificar la
solucién actual de forma que los cambios realizados no se reviertan rapida-
mente, esto colabora con el proceso de busqueda posibilitando escapar de
optimos locales. Si la perturbacion es muy débil, la busqueda puede caer
nuevamente en el 6ptimo local recientemente visitado, lo que implicaria un
estancamiento. Sin embargo, con perturbaciones demasiado fuertes, se pue-
de producir un comportamiento similar a un reinicio aleatorio del proceso
de buisqueda, lo que disminuye las probabilidades de encontrar mejores solu-
ciones en la siguiente fase de busqueda. Para equilibrar estas cuestiones, el
mecanismo de perturbacién puede cambiar de forma adaptativa durante la
btsqueda.

3.6. Resumen

En este capitulo se realiz6 un introduccién a la optimizacion combinatoria,
presentando formalmente los problemas de optimizacion. Luego, se presento
una breve resena sobre la teoria de la NP-completitud y particularmente
sobre los problemas de clase NP-dificiles. Finalmente, se presentaron tres
heuristicas para la resolucion de problemas de optimizacion combinatoria,
detallando su funcionamiento y sus principales caracteristicas.
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Capitulo 4

Caracterizacion de aplicaciones
paralelas

Este capitulo presenta una clasificacion de aplicaciones paralelas, realiza-
da de acuerdo a los patrones de comunicaciéon y sincronizaciéon que surgen
de la cooperacién entre los procesos que las integran. Esta clasificacion serd
utilizada en el mecanismo de caracterizacion descrito en el Capitulo 6.

4.1. Clasificacién de aplicaciones paralelas

En esta seccién se definen las tres topologias identificadas, describiendo
su forma mas general, sus posibles variantes y algunos ejemplos. Las topolo-
gias identificadas se representan mediante grafos, donde los nodos simbolizan
procesos, las aristas comunicaciones y los rectangulos sincronizaciones. Estas
comunicaciones y sincronizaciones entre procesos ocurren a una determinada
frecuencia, representada mediante etiquetas numéricas que indican la canti-
dad de ocurrencias por segundo.

4.1.1. Topologia plana

La topologia plana agrupa a las aplicaciones de tipo maestro/esclavo, en
las cuales un proceso distinguido denominado maestro se encarga de contro-
lar un conjunto de procesos llamados esclavos. En este modelo el maestro
envia un conjunto de datos a los esclavos, cada esclavo procesa los datos
recibidos y luego envia los resultados obtenidos al maestro. Estos resultados
parciales son combinados por el proceso maestro con la finalidad de obtener
el resultado final. Algunas variantes de este modelo pueden generarse debido
a la utilizacion de diferentes patrones para la comunicacién entre procesos
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esclavos, asi como también a la forma en que éstos se sincronizan entre si,
o0 a la existencia de un proceso esclavo prioritario el cual requiere un mayor
grado de comunicacion por parte del resto de los procesos. Un ejemplo de este
tipo de aplicaciones es la implementada por el proyecto SETI@home [22] en
el cual se analizan senales de radio buscando indicios de inteligencia extra-
terrestre. Seguidamente, se representa graficamente el modelo de topologia
plana junto con alguna de sus variaciones las cuales surgen de las diferentes
formas de interacciéon entre procesos. La Figura 4.1 representa una topologia
plana en su forma convencional, donde un proceso maestro intercambia da-
tos con los procesos esclavos de forma equitativa, en este caso particular, a
una frecuencia de cincuenta veces por segundo. En la Figura 4.2 se observa
una topologia plana en la que existe comunicacion entre procesos esclavos,
mas especificamente, se realizan intercambios de informacién entre un pro-
ceso esclavo prioritario y el resto de los procesos esclavos. Finalmente, en la
Figura 4.3 se puede apreciar una topologia plana donde los procesos esclavos
se sincronizan de a pares a una frecuencia de mil veces por segundo.

o d b o

Figura 4.1: Topologia plana en su forma convencional.
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Figura 4.2: Topologia plana con comunicacién entre esclavos.
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Figura 4.3: Topologia plana con sincronizacion entre esclavos.

4.1.2. Topologia dirigida por la aplicacion

Esta topologia engloba a las aplicaciones de tipo workflow, donde los da-
tos son distribuidos y procesados de acuerdo a un flujo de trabajo especifico.
El particionamiento de datos puede ser realizado en forma fija o variable y
siguiendo diferentes técnicas de descomposicién de dominio, como por ejem-
plos filas y columnas para el caso de procesamiento de matrices e iméagenes.
Los procesos que componen estas aplicaciones generalmente operan sobre un
conjunto de datos, pueden ejecutar operaciones de sincronizacion al final de
una operacién o de una iteracién y pueden comunicarse con otros procesos,
por ejemplo para enviar datos de frontera. Las relaciones de dependencia no
siguen un patrén especifico, un proceso puede depender de varios procesos o
ninguno para comenzar a procesar. Este modelo se encuentra en problemas
de simulacién como Fl juego de la vida [23] o en el procesamiento de datos o
iméagenes, entre otros. Las Figuras 4.4 y 4.5 representan topologias dirigidas
por la aplicacion, con particionamiento por filas y por columnas, respecti-
vamente. Ademds, ambas sincronizan de a tres procesos a diferencia de la
topologia representada en la Figura 4.6 que sincroniza por nivel.
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Figura 4.4: Topologia dirigida por la aplicacién con particionamiento por filas
y sincronizaciéon de a tres procesos.
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Figura 4.5: Topologia dirigida por la aplicacién con particionamiento por
columnas y sincronizacion de a tres procesos.
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Figura 4.6: Topologia dirigida por la aplicacion con sincronizacién de procesos
por nivel.

4.1.3. Topologia jerarquica

En este tipo de aplicaciones existe un orden jerarquico entre los proce-
sos. Cada proceso se comunica exclusivamente con un conjunto de procesos
vecinos, los cuales se encuentran en niveles contiguos, mientras que las sin-
cronizaciones pueden ocurrir por niveles o entre procesos hermanos. Estas
aplicaciones presentan forma de arbol, donde los datos fluyen desde la raiz
hacia las hojas y el resultado final es producido mediante la fusién de resulta-
dos parciales, generados en forma ascendente desde los procesos situados en
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el ultimo nivel. Un algoritmo paralelo que sigue este modelo es el algoritmo
de Ordenamiento rapido (en inglés Quicksort) [24], el cual estd basado en la
estrategia Divide and Conquer. Bésicamente, consiste en la eleccién de un
pivot y el reposicionamiento del resto de los elementos, de modo de que a un
lado queden los elementos menores al pivot y al otro lado los mayores. Esto
genera dos sub-listas a las cuales se le aplicard el mismo mecanismo, de for-
ma recursiva hasta ordenar todos los elementos. Seguidamente, se presentan
dos ejemplos de aplicaciones paralelas pertenecientes a esta topologia, con
diferentes patrones de sincronizacion. La Figura 4.7 representa una topologia
jerarquica con sincronizaciones entre hermanos mientras que la Figura 4.8
ejemplifica una topologia jerarquica con sincronizacién por nivel.
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Figura 4.8: Topologia jerarquica con sincronizaciéon por niveles.
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4.2. Resumen

En este capitulo se planteé una clasificacion de aplicaciones paralelas
que identifica tres topologias: plana, dirigida por la aplicacion y jerarquica.
Se describié que tipo de aplicaciones integran cada una de las topologias y
se representaron graficamente algunas aplicaciones a modo de ejemplo. La
clasificacion realizada serd de utilidad a la hora de elaborar mecanismos para
la caracterizacion cualitativa y cuantitativa de aplicaciones paralelas, que
permitiran determinar la cantidad de procesos y cuantificar los intercambios
de informacién y sincronizaciones entre procesos.
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Capitulo 5

Caracterizacion de sistemas
multinucleo

La heterogeneidad presente en los sistemas multinicleo hace que los costos
de comunicacion y sincronizacion entre los diferentes elementos de cémputo
sean variables [25]. Estas variaciones pueden ser causadas por la localidad de
datos y las distintas velocidades de acceso a recursos, tales como memorias,
caches, puertos de entrada/salida, etc. Por lo tanto, es de gran interés contar
con herramientas para la caracterizacion de infraestructuras heterogéneas que
permitan recopilar informaciéon valiosa para el diseno e implementacion de
algoritmos de planificacién. En este capitulo se presenta la herramienta Hw-
Loc, que permitira caracterizar cualitativamente a los sistemas multintcleo.
Adicionalmente, se presenta una técnica de benchmark, mediante la cual serd
posible caracterizar cuantitativamente los costos de comunicacién y sincro-
nizacién entre las unidades de computo disponibles.

5.1. Hardware Locality

Hardware Locality (hwloc) [26] es un proyecto creado y mantenido por el
Instituto Nacional de Investigacién en Informética y en Automaética (por sus
siglas en francés, INRIA) situada en Bordeaux, Francia. Este proyecto surge
en el ano 2009 como remplazo y fusién del proyecto libtopology de INRIA y
el proyecto Portable Linux Processor Affinity (por sus siglas en inglés, PLPA)
de Open MPI. El software HwLoc recopila informacion cualitativa de un sis-
tema de computo y la representa de forma portable y jerarquica mediante un
arbol construido en base a la localidad de los recursos. En este arbol, cada
nodo representa un recurso, como ser un socket, un procesador, un maédulo
de memoria, etc. Adicionalmente HwLoc es capaz de detectar dispositivos
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PCI asi como también interfaces de red, aceleradores Xeon Phi, etc. HwLoc
provee una interfaz de linea de comandos y una interfaz de programacion
de aplicaciones (en inglés, Application Programming Interface o API) me-
diante la cual es posible consultar la topologia, manipularla, exportarla en
diferentes formatos, vincular un proceso a un recurso especifico (indicar en
qué recurso se va a ejecutar un proceso) pudiendo ser este recurso un nodo
NUMA, un procesador, un core, etc. En cuanto a portabilidad vale destacar
que HwLoc cuenta con soporte para varios de los sistemas operativos uti-
lizados en la actualidad como ser los sistemas Linux, Solaris, AIX, OS X,
FreeBSD, NetBSD, HP-UX, Microsoft Windows, entre otros. Tal como se
menciond anteriormente, HwLoc ofrece una API en C [26] mediante la cual
es posible examinar la topologia de un computador, exportarla, cargarla en
otro computador, obtener informacion sobre los recursos, asi como también
vincular hilos o procesos a recursos. Seguidamente, se definen algunos con-
ceptos importantes y se presentan algunos de los comandos provistos por la
herramienta.

Topologia en HwLoc

La topologia de un computador es presentada jerarquicamente en forma
de arbol, donde cada nodo representa un recurso del computador. Mediante la
topologia se describen las relaciones entre los recursos de un computador, asi
como también la disposicién de cada uno de ellos dentro de la misma. Estos
recursos pueden variar desde un computador hasta una unidad de procesa-
miento (en inglés, Processing Unit o PU), la cual se define como el recurso
mas pequeno capaz de ejecutar un proceso. HwLoc denomina a estos recursos
como objetos. Cada uno de los objetos pertenecientes a un arbol de recursos
es descrito mediante un conjunto de propiedades comunes, a continuacion
detallaremos algunas de ellas:

= Tipo: tipo de objeto, un objeto puede ser de tipo maquina, nodo NU-
MA, socket, core, etc.

= Nombre: nombre del objeto si es que existe.

» Indice fisico: indice que el sistema operativo utiliza para identificar el
objeto.

= [ndice l6gico: indice que identifica univocamente objetos del mismo tipo
y profundidad.

= Primo siguiente: puntero al siguiente objeto con el mismo tipo y con la
misma profundidad.
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= Primo anterior: puntero al objeto anterior con el mismo tipo y con la
misma profundidad.

= Hermano siguiente: puntero al siguiente objeto que comparte el mismo
padre.

= Hermano anterior: puntero al objeto anterior que comparte el mismo
padre.

= Padre: puntero al objeto padre, en caso de que el objeto sea la raiz del
arbol adopta el valor nulo.

» Hijos: Arreglo de punteros a objetos conformado tnicamente por los
hijos del objeto.

= Primer hijo: Puntero al primer objeto hijo del arreglo de objetos hijos.
= Ultimo hijo: Puntero al ultimo objeto hijo del arreglo de objetos hijos.
= Aridad: niimero de hijos del objeto.

= Profundidad: indice vertical en la jerarquia.

» CPU set: conjunto de procesadores légicos incluidos directa o indirec-
tamente en un objeto, esta propiedad es establecida para la vinculacion
de procesos o hilos a recursos.

= Rango entre hermanos: indice que identifica univocamente objetos que
son hijos de un mismo padre.

= Datos de usuario: puntero utilizado por las aplicaciones para guardar
datos privados.

En la Figura 5.1 se puede observar una topologia organizada jerarquica-
mente en cinco niveles. El primer nivel contiene la raiz del arbol y simboliza
un computador en si mismo, a partir de este nodo se organizan los recursos
que conforman el computador. El segundo nivel contiene dos recursos de tipo
socket, mientras que los caches se sitian en el nivel tres, el cuarto nivel con-
tiene los nucleos disponibles en el sistema y en el iltimo nivel se encuentran
las unidades de procesamiento.
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Machine 0

depth: 0
logical_index: 0
os_index: 1
sibling_rank: 0

arity: 2
child child
parent parent
Socket 0 Socket 1
depth: 1 depth: 1
logical_index: 0 sibling logical_index: 1
os_index: 0 cousin os_index: 1
sibling_rank: 0 sibling_rank: 1
arity: 2 arity: 2
child child child child
parent parent parent parent
Cache 0 Cache 1 Cache 2 Cache 3
depth: 2 depth: 2 depth: 2 depth: 2
logical_index: 0 [sibling logical_index: 1 [sibling logical_index: 2 [sibling logical_index: 3
os_index: 0 cousin| ©s-index: 1 cousin| ©s-index: 0 cousin| ©s-index: 1
sibling_rank: 0 sibling_rank: 1 sibling_rank: 0 sibling_rank: 1
arity: 1 arity: 1 arity: 1 arity: 1
child child child child
parent parent parent parent
Core 0 Core 1 Core 2 Core 3
depth: 3 depth: 3 depth: 3 depth: 3
logical_index: 0 [sibling logical_index: 1 [sibling logical_index: 2 [sibling logical_index: 3
os_index: 0 cousin| ©s-index: 1 cousin| ©s-index: 0 cousin| ©s-index: 1
sibling_rank: 0 sibling_rank: 0 sibling_rank: 0 sibling_rank: 0
arity: 1 arity: 1 arity: 1 arity: 1
child child child child
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PUO PU1 PU 2 PU 3
depth: 4 depth: 4 depth: 4 depth: 4
logical_index: 0 [sibling logical_index: 1 [sibling logical_index: 2 [sibling logical_index: 3
os_index: 0 cousin| ©s-index: 1 cousin| ©s-index: 0 cousin| ©s-index: 1
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arity: 1 arity: 1 arity: 1 arity: 1

Figura 5.1: Representacién interna en HwlLoc de una topologia de cinco ni-

veles.
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Interfaz de linea de comandos

HwLoc provee una interfaz de linea de comandos [26] donde se dispone
de un conjunto de comandos que permiten por ejemplo obtener informacion
sobre objetos, vincular hilos o procesos a recursos, exportar una topologia
en diferentes formatos como XML, PNG, PDF, entre otros. Seguidamente,
analizaremos algunos de los comandos provistos por la herramienta.

hwloc-bind Vincula un proceso a uno o mas objetos, por ejemplo a un
core o socket especifico. Este comando también puede ser utilizado para co-
nocer con que recursos fue vinculado un proceso. El formato para especificar
locaciones consiste en una lista de cpusets u objetos separadas por espacios.

hwloc-ps Este comando permite obtener una lista de todos los procesos o
hilos que se encuentran vinculados con algin recurso del computador.

hwloc-info Retorna informacién sobre un objeto si es que se especifica
alguno, en otro caso se retorna la informacién de la topologia completa.

hwloc-assembler Combina varias topologias descritas en archivos XML

en una nueva topologia de multiples nodos, también descrita en un archivo
XML.

hwloc-diff Retorna en un archivo XML las diferencias existentes entre dos
topologias.

Istopo Despliega la topologia, la salida puede ser en diferentes formatos
como XML, PNG, PDF y otros. Es posible filtrar la topologia de forma de
ignorar algunos objetos, asi como también es posible desplegar mas infor-
macién de los mismos. En la Figura 5.2 se puede apreciar una topologia
obtenida mediante el comando Istopo, la misma cuenta basicamente con 64

GB de memoria y 8 ntcleos, distribuidos equitativamente entre dos nodos
NUMA.

Istopo-no-graphics Ofrece exactamente las mismas posibilidades que ofre-
ce el comando Istopo, descrito anteriormente, exceptuando que no soporta
salidas graficas.
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‘ NUMA NODE P0O(32GB) |

SOCKET PO

‘ L3 (20MB) ‘

|L2 (256KB) ] | L2 (256KB) | [ L2 (256KB) l ‘ L2 (256KB) ‘

‘ L1d (32KB) ‘ | L1d (32KB) | ‘ L1d (32KB) ‘ ‘ L1d (32KB) ‘

CORE PO CORE P1 CORE P2 CORE P3
PU PO PU P2 PU P4 PU P6
PUP16 PU P18 PU P20 PU P22

‘ NUMA NODE P1(32GB) |

SOCKET P1

‘ L3 (20MB) ‘

|L2 (256KB) ] | L2 (256KB) | l L2 (256KB) l ‘ L2 (256KB) ‘

‘ L1d (32KB) ‘ | L1d (32KB) | ‘ L1d (32KB) ‘ ‘ L1d (32KB) ‘

CORE PO CORE P1 CORE P2 CORE P3
PUP1 PU P3 PU P5 PU P7
PU P17 PU P19 PU P21 PU P23

Figura 5.2: Topologia obtenida con HwLoc mediante la utilizacién del co-
mando Istopo.

5.2. Benchmarks

El benchmarking es un método utilizado para medir el rendimiento de un
sistema o de componentes especificos mediante la ejecucion de una aplicacion
o un conjunto de aplicaciones. En este caso particular, es de gran importancia
determinar los costos de comunicacion y sincronizacién entre las diferentes
unidades de computo disponibles en un sistema. Para ello, se propone reali-
zar esta caracterizacion cuantitativa de los costos mediante un conjunto de
benchmarks de tipo ping-pong [27]. Los benchmarks utilizados consisten en
aplicaciones paralelas que permiten establecer sincronizaciones y comunica-
ciones punto a punto entre dos unidades de procesamiento. Estas aplicaciones
permitiran medir el costo temporal de realizar una operacién de comunica-
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cién o sincronizacion entre dos procesos ejecutando en diferentes pares de
nicleos de un sistema. Los benchmarks fueron implementados en lenguaje C
y utilizan la implementacion MPICH de la Interfaz de Pasaje de Mensajes
(en inglés, Message Passing Interface o MPI) [28]. Las comunicaciones fueron
implementadas mediante los métodos send/receive y las sincronizaciones a
través del método barrier de MPI.

5.3. Resumen

En este capitulo se presentaron dos herramientas para la caracterizacion
de sistemas de cémputo multinicleo. Se realizé una descripcién de la herra-
mienta HwlLoc, detallando sus principales caracteristicas y funcionalidades.
Se propuso un benchmark basado en MPI para la caracterizacion de los cos-
tos de comunicacion y sincronizacion de una arquitectura multinicleo. Estas
dos herramientas permitiran definir un mecanismo para la caracterizacion
cualitativa y cuantitativa de sistemas multinticleo. De esta forma, se podran
determinar la cantidad de nicleos disponibles y los costos temporales que
implican los intercambios de informacion y las sincronizaciones entre proce-
SOS.
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Capitulo 6

Heuristicas de optimizacion
para planificacién con
afinidades

En este capitulo se definen los elementos necesarios para el diseno e imple-
mentacién de los planificadores, se describen mecanismos para la caracteriza-
cion de aplicaciones paralelas y de sistemas multintcleo, la representacién de
instancias del problema de planificacién y el modo en que seran representadas
las soluciones (planificaciones). Seguidamente, se proponen tres algoritmos
heuristicos para resolver el problema de planificacion de procesos por afini-
dad. Los mismos fueron implementados de acuerdo a las siguientes heuristicas
de optimizacién combinatoria: Heurfstica Avida (en inglés, Greedy Heuristic),
Busqueda en Escalada (en inglés, Hill Climbing) y Busqueda Local Iterada
(en inglés, Iterated Local Search).

6.1. Mecanismos de caracterizacion

La clasificacion definida en el Capitulo 4 permite agrupar a las aplicacio-
nes paralelas en tres topologias o modelos. Estos modelos seran presentados
al usuario, que indicard de forma interactiva con cual de ellos se correspon-
de su aplicacién paralela, asi como también debera especificar el niimero de
operaciones de comunicacion y sincronizacion efectuadas entre los diferen-
tes pares de procesos que componen la aplicaciéon paralela. La informacion
provista a través del mecanismo de caracterizacién interactivo sera utiliza-
da para determinar la cantidad de procesos b a planificar y las funciones de
comunicacion C' y sincronizaciéon S definidas en la formulacién del proble-
ma realizada en el Capitulo 2. Estos elementos podran ser utilizados por los
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algoritmos heuristicos, permitiéndoles computar de forma precisa la planifi-
cacion de aplicaciones paralelas. Por otra parte, la herramienta de software
HwLoc y los benchmarks de tipo ping-pong presentados previamente en el
Capitulo 5 seran empleados para realizar la caracterizacion cualitativa de los
componentes de un sistema multinicleo y la caracterizacién cuantitativa de
los costos temporales de comunicaciéon y sincronizacion entre las unidades de
procesamiento. Utilizando la informacién obtenida a través de la herramienta
HwLoc y luego calculando los valores cuantitativos a través de las aplicacio-
nes de benchmark se podréan determinar la cantidad de nticleos a con los que
cuenta un sistema multintcleo, la funcién de costos de comunicacién C'C' y
la funcion de costos de sincronizacién SC, descritas en el Capitulo 2. Estos
datos cuantitativos podran ser empleados por los algoritmos de planificacion,
logrando de este modo determinar planificaciones que consideren las afinida-
des existentes entre los diferentes componentes de un sistema de cémputo
multinticleo.

6.2. Representacion de instancias del proble-
ma

Las instancias del problema de planificacién de procesos con afinidades
seran representadas mediante cuatro matrices: dos matrices con la descripcién
cuantitativa de las operaciones de comunicacién y sincronizaciéon (MC' y
MS) y otras dos matrices con la descripcién cuantitativa de los costos de
comunicacién y sincronizacion (MCC' y MCS). Las matrices MC' y MS,
ambas de tamafio b x b (siendo b la cantidad de tareas) describen los valores
asociados a las evaluaciones de las funciones C(t;,t;) y S(t;,t;) Vi, t; €
T, acumulando el nimero de operaciones de comunicacion y sincronizacion
realizadas por cada uno de los procesos, respectivamente. Por otro parte, la
matriz MCC de tamano a X a (siendo a la cantidad de nicleos), contiene
los valores correspondientes a las evaluaciones de la funcién CC(n;,n;) y
describe el tiempo necesario para realizar una operacion de comunicacién
Vn;,n; € N. Andlogamente, la matriz M.SC de tamailo a x a (siendo a la
cantidad de ntcleos) almacena los valores asociados a las evaluaciones de la
funcién C'S(n;, n;) y describe el tiempo necesario para realizar una operacién
de sincronizacién Vn;,n; € N.
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6.3. Representacion de soluciones

Las soluciones al problema de planificacién de procesos se representaran
a través de vectores de largo a, siendo a el nimero de ntcleos disponibles en
el computador. Cada posicién del vector se corresponde con una unidad de
procesamiento y cada elemento del vector representa un proceso asignado a
la correspondiente unidad de cémputo. La Figura 6.1 presenta un ejemplo de
planificacién de una aplicacién paralela compuesta por b procesos sobre un
computador de a nucleos.

ts | t7 | ts | t2 | ts | t1 | - |

1051 185 1ng 1y 115 Ilg 1;

Figura 6.1: Ejemplo de planificacién de una conjunto de procesos sobre un
conjunto de ntcleos.

La solucién a un problema de planificacion implicara un costo medido en
unidades de tiempo, asociado al tiempo necesario para efectuar cada una de
las operaciones de sincronizacién y comunicacion entre los procesos planifica-
dos. Utilizando las matrices MC, MS, MCC y MC'S definidas en la seccion
anterior es posible calcular el costo temporal asociado a una planificacién
s, tal como se observa en la Ecuacién 6.1. Donde el costo temporal total
queda determinando por la suma de los costos relativos a las operaciones de
sincronizaciéon y comunicacién, determinados por las Ecuaciones 6.2 y 6.3,
respectivamente.

costo(s) = sync(s) + comm(s) (6.1)

sync(s) = Z Z MS(s(ni),s(nj)) x MCS(n;,n;) (6.2)

n;EN nj EN

comm(s) = Y > MC(s(ny), s(n;)) x MCC(n;,ny) (6.3)

n;€EN njeEN

Mediante esta ecuacién es posible evaluar la calidad de las soluciones y
realizar comparaciones que permitan determinar si una solucién es mejor que
otra en términos de los costos temporales causados por las operaciones de
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comunicacion y sincronizaciéon. La estructura vectorial presentada anterior-
mente resulta una manera sencilla de representar una planificacion y facilita
la implementacion de los algoritmos heuristicos que se presentan a continua-
cién.

6.4. Heuristica Avida para la planificacion por
afinidad

La heurfstica Avida consiste en generar una solucién parcial inicial de for-
ma aleatoria para posteriormente expandir la misma gradualmente aplicando
una estrategia que considere afinidades de software y hardware. El proceso
de expansién finaliza cuando todos los procesos se encuentren asignados a
algin recurso de procesamiento. Cada una de las asignaciones seran realiza-
das localmente, considerando la planificacion computada hasta ese momento.
La estrategia de expansion consiste en seleccionar el proceso que maximice
el nimero de interacciones (comunicaciones y sincronizaciones) y el nticleo
que minimice el costo temporal de realizar esas operaciones de interaccién,
para posteriormente, incorporarlas a la planificacion actual. Las afinidades
de software seran evaluadas haciendo uso de las matrices de interacciéon (MC
y MS), mientras que las afinidades de hardware serdn calculadas utilizando
las matrices de costo de interaccion (MCC'y MCS). El Algoritmo 6 presenta
el pseudocodigo para la planificacion mediante la heuristica Avida.

Algoritmo 6 Planificador Avido para la planificaciéon por afinidad.

solucién < inicializar vector solucion

proceso < seleccionar proceso de forma aleatoria

nucleo < seleccionar nucleo de forma aleatoria

solucién|nticleo| < proceso

while (existan procesos sin asignar) do
proceso < seleccionar proceso que maximice el nro. de interacciones
ntcleo <— seleccionar nicleo que minimice el costo de interaccion
solucién|nicleo| < proceso

end while

return solucién

,_.
e
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6.5. Busqueda en Escalada para la planifica-
cién por afinidad

La heuristica de Busqueda en Escalada parte de una solucion inicial ge-
nerada mediante algin mecanismo de inicializacién. Luego se analizan las
soluciones vecinas en busca de mejores planificaciones. En caso de existir al-
guna, ésta reemplazara a la solucién actual, en caso contrario, el algoritmo
finaliza y retorna la mejor solucién obtenida hasta el momento. Es necesario
definir previamente el método utilizado para generar la soluciéon inicial, el
operador de movimiento aplicado para producir los vecindarios y el tipo de
exploracion utilizada para seleccionar la mejor soluciéon en un vecindario. La
solucién inicial sera obtenida mediante el planificador Avido y el operador de
movimiento consistird en intercambiar un par de asignaciones entre si. Dada
un solucion s y dos procesos t; y t; asignados a los nicleos ny y n;, respectiva-
mente, la solucién vecina serd obtenida aplicando las asignaciones s[n;] = t;
y s[ny] = t;. El operador de movimiento seleccionado produce vecindarios de
tamano (b*> — b)/2, donde b es el nimero de procesos a planificar. El mejor
vecino serda determinando bajo la realizacion de una exploracion exhausti-
va (Escalada por Maxima Pendiente), lo que implica evaluar las (b* — b)/2
soluciones en pos de determinar la mejor solucién en términos de los costos
temporales definidos por la Ecuacion 6.1. En el Algoritmo 7 se puede apreciar
el pseudocodigo asociado a la heuristica de Busqueda en Escalada.

Algoritmo 7 Planificador Busqueda en Escalada para la planificaciéon por
afinidad.

1: solucion < generar solucion inicial con el planificador Avido
2: escalar < true

3: iteraciones <— fijar el niimero maximo de iteraciones

4: 1+ 0

5: repeat

6: vecindario <— generar vecindario de la solucién

7

8

9

if (existen vecinos mejores que solucién) then
solucion <— seleccionar el mejor de los vecinos

else

10: escalar < false

11: end if

12: i=i+4+1

13: until ((not escalar) || (i >= iteraciones))

14: return soluciéon
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6.6. Busqueda Local Iterada para la planifi-
cacion por afinidad

La heuristica de Busqueda Local Iterada comienza con la generacion de
una solucién candidata que posteriormente es mejorada aplicando la técnica
de Busqueda Local [20]. El proceso iterativo de mejora implica la pertur-
bacién de la solucién actual y la posterior mejora a través de la aplicacion
de Busqueda Local. La nueva solucién obtenida es comparada con la solu-
cion actual. En caso de que la nueva solucion implique un menor costo en
términos de tiempo, ésta serd aceptada como nueva solucion actual, en caso
contrario, el proceso continua hasta alcanzar el nimero méaximo de itera-
ciones. La solucion inicial serda generada a través del planificador Avido y
el proceso de mejora de las soluciones sera realizado mediante la aplicacion
del algoritmo de Busqueda en Escalada presentado en la seccion anterior.
El operador de movimiento utilizado se mantendra igual al descrito para la
Busqueda en Escalada y el mecanismo de perturbacion consistira en inter-
cambiar una cantidad predeterminada de asignaciones, aplicando el operador
de movimiento en forma repetitiva. Seguidamente, se presenta el Algoritmo
8 con el pseudocddigo asociado a la heuristica de Busqueda Local Iterada.

Algoritmo 8 Planificador Busqueda Local Iterada para la planificacion por
afinidad.

. solucién « generar solucién inicial con el planificador Avido
solucién «— mejorar solucién con Busqueda en Escalada
iteraciones < fijar el nimero maximo de iteraciones
10
repeat
perturbacion < perturbar solucién
perturbacion <— mejorar perturbacion con Busqueda en Escalada
if (perturbacién es mejor que solucién) then
solucién < perturbacion
end if
i=i+1
: until (i >= iteraciones)
: return solucién

—_

—_ = =

48



6.7. Resumen

En este capitulo se han presentando un conjunto de elementos necesarios
para el diseno e implementacién de los algoritmos heuristicos de planificacion
por afinidad. Se describieron mecanismos para la caracterizacién de aplica-
ciones paralelas y sistemas multinicleo, se definieron las formas en las que
seran representadas las instancias del problema y las soluciones, conjunta-
mente con una ecuacién que permitird medir la calidad de las mismas de
acuerdo a la instancia de problema que resuelvan. Finalmente se presenta-
ron los algoritmos de planificacion, cubriendo los aspectos necesarios para su
implementacion.
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Capitulo 7

Analisis experimental

Este capitulo presenta los principales resultados obtenidos en los expe-
rimentos de evaluacion de los algoritmos heuristicos descritos en el Capitu-
lo 6, analizando especificamente la calidad de las soluciones y la eficiencia
computacional. Inicialmente, se describe la plataforma de ejecucion utilizada
para realizar el andlisis experimental y el conjunto de instancias de evalua-
cién consideradas en la realizacién del mismo. Seguidamente, se presenta una
heuristica para la planificacién de procesos en sistemas multintcleo que no
considera afinidades, la cual sera utilizada como linea base para la compara-
cion de resultados respecto a las tres heuristicas presentadas anteriormente.
Finalmente, se reportan los resultados obtenidos del analisis experimental
realizado sobre las heuristicas de optimizacion. El reporte incluye resultados
numéricos, las mejoras porcentuales alcanzadas por las heuristicas de opti-
mizacién respecto a la heuristica de linea base y los margenes de mejora
que presentan los planificadores por afinidad implementados respecto a cotas
inferiores.

7.1. Plataforma de ejecucién

Las pruebas fueron realizadas sobre un computador multinticleo ProLiant
DL585 G7, con 64 nicleos distribuidos en 4 procesadores AMD Opteron(TM)
Processor 6272 a 2.10 GHz, 48 GB de memoria RAM y sistema operativo Cen-
tOS Linux, perteneciente a la plataforma de alto desempeno Cluster FING
de la Facultad de Ingenierfa, Universidad de la Republica, Uruguay [29].
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7.2. Instancias de evaluacion

Para la evaluacion experimental, los algoritmos de planificacion fueron
aplicados sobre un conjunto de instancias del problema basadas en tres arqui-
tecturas reales pertenecientes al Cluster FING [29] y en las tres topologias de
aplicaciones paralelas: plana, dirigida por la aplicacion y jerarquica. Un total
de 240 instancias fueron generadas para evaluar los algoritmos de planifica-
cion, cada una de ellas describe una aplicacion paralela y una infraestructura
de cémputo sobre la cual sera ejecutada. A continuacion, se describen las
arquitecturas de computo, los tipos de aplicaciones paralelas seleccionadas y
el conjunto de instancias de evaluacién generado.

7.2.1. Arquitecturas de coémputo

Se seleccionaron tres arquitecturas de cémputo multinticleo, A = {aq, as, as}
que actualmente forman parte de la plataforma de alto desempeno Cluster
FING perteneciente a la Facultad de Ingenieria, Universidad de la Republi-
ca, Uruguay [29]. Las arquitecturas fueron caracterizadas cualitativa a través
HwLoc y cuantitativa mediante la utilizacién de benchmarks de tipo ping-
pong. A continuacion, se presentan las tres arquitecturas, describiendo la to-
pologia de sus componentes y reportando en la Tabla 7.1 el tiempo necesario,
en microsegundos, para comunicar o sincronizar dos procesos, caracterizado
de acuerdo a los recursos compartidos entre los nicleos involucrados en la
interaccién.

Arquitectura a; La primera arquitectura seleccionada corresponde a un
computador multinticleo ProLiant DL385 G7. En la Figura 7.1 se puede
apreciar que el mismo esta compuesto por 2 sockets con un par de nodos
NUMA cada uno, cada nodo presenta 3 niveles de memoria caché y contiene
6 nucleos, totalizando 24 nicleos y 28 GB de memoria.

Arquitectura a; La segunda arquitectura elegida consiste en un compu-
tador multintcleo ProLiant DL385p GenS8. La Figura 7.2 presenta la topo-
logia del computador, en ella se observan 32 niucleos y 32 GB de memoria
organizados en 2 sockets con 2 nodos NUMA cada uno. Cada nodo cuenta
con 8 nucleos y memoria caché de tres niveles.

Arquitectura ag La tercera arquitectura seleccionada corresponde a un
computador ProLiant DL585 G7. En la Figura 7.3 se pude observar que
el computador posee 4 sockets con 2 nodos NUMA, cada nodo contiene 8
nicleos y caches de 3 niveles, totalizando 64 nticleos y 64 GB de memoria.
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SOCKET PO

SOCKET P1

|NUMA NODE P0(8188ME) |

| NUMA NODE P3(8192MB) |

|L3(5138KB) |

| L3(5188KR) |

|L2612B)| | L2(512kB)| |L2(512KB)| {L2(512KB)| | L2(512KB)| [L2(512KB)|

| L2(512k8) | L2(512Ke) | L2(512KE) | L2(512KB) | L2(512KB) | L2(512KE)

|L1d(64KB)| [L1d(64KB)| |L1d(64KB)| |L1d(64KB)| | L1d(64KB)| | L1d(64KB)|

| L1d(64KE) | L1d(64KB) | L1d(64KBY | L1d(64KBY | L1d(64KB) | L1d(64KE)

|L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) |

| L1i(64KB)| | L1i(64KB)| | Lli(64KB)| | Lli(64KB)| | Lli(64KB)| | L1i(64KB)|

CORE PO | |[COREP1 | [COREP2 | |COREP3 | |COREP4 | |COREP5

COREPO | |COREP1 ||COREP2 | |COREP3 | |COREP4 || COREP5

lpupo ||||pupz ||||pura ||||lPure |||[pups ||||puP1o|

(pup1 |[|{pups ||||pups |[|[Pup7 [||[Pupo |||{pu P11

|NUMA NODE P1(4096MB) |

|NUMA NODE P2(8176MB) |

|L3(5188KE) |

|L3(5188KE) |

|L2(512kB)| | L2(512KB)| [L2(512KB)| |L2(512KB)| |L2(512KB)| |L2(512KB)|

[L2512kB)| | L2(512kB)| [L2(512KB)| | L2(512KB)| | L20512KB)| | L2(512KB)|

|L1d(ﬁ4KB)| |L1d(ﬁ4KB)| |L1d(E4KB)| |L1d(E4KB)| |L1d(ﬁ4KB)| |L1d(ﬁ4KB)|

|L1d(ﬁ4KB)| |L1d(ﬁ4KB)| |L1d(ﬁ4KB)| |L1d(ﬁ4KB)| |L1d(ﬁ4KB)| |L1d(ﬁ4KB)|

|L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KE) | |L1i(64KE) | |L1i(64KB) | |L1i(64KE) |

|L1i(64KE) | |L1i(64KE) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) |

CORE PO CORE P1 CORE P2 CORE P3 CORE P4 CORE P5 CORE PO CORE P1 CORE P2 CORE P3 CORE P4 CORE P5
|PU P12| |PU P14| |PU P16| |PU P13| |PU P20| |PU P22| |PU P13| |PU P15| |PU P17| |PU P19| |PU P21| |PU P23|
Figura 7.1: Topologia generada con HwLoc de la arquitectura a;.

SOCKET PO SOCKET P1
[NUMA NODE PO(8157MB) [1][| [numa noDE p2(8192M8) |
[L3(6144KB) | [L3(6144KB) |
[L22048K8) | |L22043K) | [L22045K) | [L22048Ke) [1] ] [L2@0a8KE) | [L22048K8) | [L22048K8) | |L2204sKe) |
[L1it6aKn) | [Lieaxe) | [Lrieake | [Lri6axe) [1][][Lrieaxe | [L1iakm | [Lriteaxn) | [Lriteakey |
[L1d16kB) L1d(16KBY| |L1d(16KE)|L1d(16KR)| |L1d(16KB) L1d(16KE)] [L1d(16KB) L1d(16KE)| [11d016KBY L1d(16Ke)| |L1d(16KB) L1d(16KB)| | L1d(16KBY L1d(16KB) | L1d(16KE) L1d(16KE)
CORE PO |CORE P1 | [CORE P2 [CORE P3 | [CORE P4 [CORE P5 | [CORE P6 [CORE P7 CORE PO |CORE P1 | [CORE P2 |CORE P3 | [CORE P4 |CORE P5 | [CORE P6 [ CORE P7
[puro |[[pupz |||[pupa |||purs |[|[purs ||[pup1o]||rup1z||[puris] [pupr | [[eurs || [[pues ||[puez [ [|[pupo |[[euPpia||pupiz]][puris]
[NUMA NODE P1(8192MB) | [NumA NODE P3(8176MB) |
[L3(6144K) | [L36144KE) |
[L2z048KE) | |L2(2043Ke) | |L2(2043KE) | |L22048ke) ||| ]][L220a8ke) | |L2cz048K) | |L2z0a8Ke) | |L2@0azke) |
[L1itgaK) | [Lricsakey | [Lriceakey | [Lriceakey | [L1iteakny | [Lritaxe) | [Lritsaxe) | |Lritgaxe) |
|L1d(16KB)| L1d(16KE)| |L1d(16KB)|L1d(16KB)| |L1d(16KB)| I.ld(IGKB)l |L1d(16KB)| le(IGKB)l | le(IGKB)I le(lGKB)I | le(IGKB)l le(IGKB)l | L1d(16KB)| L1d(16KB)| | I.1d(16KB)| le(lSKB)I
CORE PO |CORE P1 | [CORE P2 |CORE P3 | [CORE P4 |CORE P5 | [CORE P6 | CORE P7 CORE PO | CORE P1 | [CORE P2 | CORE P3 | [CORE P4 | CORE P5 | [CORE P6 | CORE P7
Pupie | [[pupis || |[pupo || |pup2z ||| [pup2a]|[pPur2s || [ [Py P28 || [Pu P30 | [Pupr7|[[pupis || |[pup21||(purzz| || [pup2s||[pu P2z || |[pup2e | [Pup31|

Figura 7.2: Topologia generada con HwLoc de la arquitectura as.
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SOCKET PO

SOCKET P1

|NUMA NODE P0(8157MB)

|NUMA NODE P4(8157MB)

|L3t6144KB) |L3G144KB)
[L22048K8) | |L22048Km) | |L22048K) |L22048K8) | |L22048Km) | |L2i2048Km)
[L1itBaKE) | |L1icearey | [L1iceakey | |L1icsaxey |L1i64KE) | |L1icsaxey | |Lieaxe | |Lieaxe

|
|
| | L2(2048KB) |
|
|

[L1a016ke)|L1d16KRY| |L1d(16KB) L1d(16K)| [L1d(16KB) L1d(16KR)| |L1d(16KB)|L1d(16KE)

|
|
| |L2(2048KE) |
|
|

[L1d16ke) L1di16KRY| |L1d(16KB) L1d(16KB)| |L1d(16KRY L1d(16KR)| [L1d(16KB)|L1d(16KB)

CORE PO |COREP1 | [COREP2 (COREP3 ||COREP4 |COREP5 | |COREP6 |COREP7

CORE PO |COREP1 | |[COREP2 (COREP3 ||COREP4 |COREPS || COREP6 |COREP7

|PU PO | |PU P4 | |PU P8 | |PU P12 | |PU P16| |PU P20| |PU P24| |PU P28|

|PUP1 | |PUP5 | |PUP9 | |PU P13| |PUP1?| |PU P21| |PUP25| |PUP29|

|NUMA NODE P1(8157MB)

|NUMA NODE P5(8157MB)

|L3(6142KB) |L36144KB)
|L2(2048KB) | |L2c2048KB) | [L2c2048K8) |L22048K8) | [L2z048K8) | [L2(z048K8)
[L1itgaKe) | [L1iakey | [L1iakny | [L1iakey |L1i64KB) | |L1iakey | [Lriearey | [L1iceaxey

|
|
| [L2z048K8) |
|
|

[L1dieke|L1d(16kB) [L1d(16k8) L1d16KBY| [L1d(16KB) L1d16KB)| |L1d16KBY L1d(16KB)

|
|
| [Lzz04sKe) |
|
|

|L1deke)|L1d(16kB) |L1d(16kB) L1d016KB)| |L1d(16KBY L1d(16KBI| |L1d016KBY L1d(16KB)

CORE PO (COREP1 | [COREP2 (COREP3 | |COREP4 |COREPS5 ||COREP6 |COREP7

CORE PO |COREP1 | |COREP2 (COREP3 ||COREP4 |COREPS ||COREP6 |COREP7

|PU P32 | |PU P36 | |PU P40 | |PU P44 | |PU P48 | |PU P52 | |PU P56 | |PIJ Pﬁol

|PUP33| |PUP37| |PUF41| |PU P45| |PUP49| |PU P53| |PUP57| |PUPEI|

SOCKET P2

SOCKET P3

|NUMA NODE P2(8157MB)

|NUMA NODE P6(8157MB)

|L3(Gl44KB) |I.3(6144KB)
[L22043KB) | |L2(z043KE) | |L22048K8) [L2(2048KB) | |L22048Km) | |L2i2048K8)
|L1i(64KB) | |I.1i(64KB) | |I.1i(64KB) | |I.1i(64KB) |I.1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB) | |L1i(64KB)

|
|
| | L2(2048KB) |
|
|

[L1dc16Ke)| L1d(16KB)| [L1d(16KB)| L1d(16KB)| |L1d(16KB) L1d(16KB)| |L1d(16KE) L1d(16KE)

|
|
| |L2i2048Ke) |
|
|

|I.1d(16KB)|L1d(16KB)| |L1d(16KB)|L1d(16KB)| |L1d(16KB)|L1d(16KB)| |L1d(16KB)|L1d(16KB)

CORE PO (COREP1 | [COREP2 (COREP3 | |COREP4 |COREPS5 ||COREP6 |COREP7

CORE PO |CORE P1 | |CORE P2 (COREP3 | |CORE P4 |COREPS ||COREP6 |COREP7

[pup2 |{[pups || [[pupio||[pupial|||pupis||[pur22 ||| pup26 || pup3o]

|PUP3 | |PUP7 | |PUP11| |pu P15| |pup19| |PU P23| |PUP27| |PUP31|

|NUMA NODE P3(8157MB)

|NUMA NODE P7(8157MB)

[L3(6144KE) [L3(6124K8)
[L22043KB) | |L22043K8) | |L22048K8) |L2(2048KE) | |L22048Key | |L2(2048Ke)
[Lricgake) | [Lriceare) | [L1i6ake | [Lriceaxe |L1i6aKE) | [Lrisaxey | [Lrieare | [Lri6axe)

|
|
| | L2(2048KB) |
|
|

[L1dc16Kke)| L1d(16KB)| [L1aC16K8)| L1d(16KE)| |L1d(16KB) L1d(16KB)| |L1d(16KE) L1d(16KB)

|
|
| |L2(2048KB) |
|
|

|I.1d(16KE)|L1d(16KB)| |L1d(16KE)|L1d(16KB)| |L1d(16KE)|L1d(16KB)| |L1d(16KB)|L1d(16KB)

CORE PO |COREP1 | (COREP2 (COREP3 ||COREP4 |COREP5 | | COREP6 |COREP7

CORE PO |COREP1 | |COREP2 (COREP3 ||COREP4 |COREPS ||COREP6 |COREP7

|PU P34 | |PU P38 | |PU P42 | |PU P46 | |PU P50 | |PU P54 | |PU P58 | |PU P62 |

[pup3s || [pup3s || |[pupas || pupaz|||[pups1|||pupss ||| pupso||puPes|

Figura 7.3: Topologia generada con HwLoc de la arquitectura as.
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Tabla 7.1: Costos de interaccién (comunicaciones y sincronizaciones) entre
dos procesos para las arquitecturas consideradas en el anélisis experimental.

Nricleos Interaccion (us)
Socket Caché Comunicacién Sincronizacién

Arquitectura a;

comparten comparten L3 1.44 1.89

comparten no comparten 1.84 2.11

no comparten no comparten 1.85 2.12
Arquitectura as

comparten comparten L2 y L3 1.18 1.90

comparten comparten L3 1.36 2.19

comparten no comparten 1.50 2.19

no comparten no comparten 1.56 2.25
Arquitectura ag

comparten comparten L2 y L3 1.38 1.98

comparten comparten L3 1.33 1.91

comparten no comparten 1.58 2.07

no comparten no comparten 1.76 2.09

7.2.2. Aplicaciones paralelas

Se disenaron e implementaron tres aplicaciones paralelas en representa-
cién de las tres topologias de aplicaciones identificadas en el Capitulo 4.
El lenguaje elegido para la codificacién fue C++ y las interacciones entre
procesos fueron realizadas a través del estdndar MPI [28], utilizando la im-
plementacién MPICH en su version 3.0.4. Las operaciones de comunicacién
fueron realizadas utilizando las funciones send /receive, mientras que las sin-
cronizaciones fueron implementadas con la funcién barrier. Las aplicaciones
admiten la configuracién de algunos aspectos a través de argumentos, co-
mo ser, la cantidad de procesos a emplear, la forma en que los datos seran
particionados, el patron de sincronizaciéon de procesos, entre otros.
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Transferencia de calor

La primera aplicacién pertenece a la familia de topologias planas, la mis-
ma describe la evolucion de la temperatura en un barra de largo [ durante
un periodo de tiempo ¢, resolviendo paralelamente la ecuaciéon de calor bajo
el paradigma maestro/esclavo [30]. En el Algoritmo 9 se puede apreciar el
pseudocddigo de la aplicacion, donde un proceso maestro es el encargado de
particionar la barra en secciones y asignarlas a un conjunto de procesos escla-
vos. Los procesos esclavos calcularan las nuevas temperaturas de la seccion
asignada resolviendo la ecuacién de calor mediante el método de diferencias
finitas [30], para posteriormente enviarlas al proceso maestro.

Algoritmo 9 Aplicacién de transferencia de calor.

1: parallel
2 pid < identificador de proceso
3 tamano < cantidad de procesos

4 sincronizacién <— patron de sincronizacién entre esclavos
5: tiempo < periodo de evaluacion
6 datos < temperatura en cada punto de la barra
7 if pid == maestro then
8 particiones <— particionar barra en (tamano - 1) secciones
9 for i < tiempo do

10: for each s in 1..(tamano - 1) do

11: particién <— particiones|s]

12: send(s, datos|particién])

13: end for

14: for each s in 1..(tamano - 1) do

15: particién < particiones|s]

16: datos[particién] <« recv(s)

17: end for

18: i (i+1)

19: end for

20: else

21: for i < tiempo do

22: datos < recv(maestro)

23: datos « calcular(datos)

24: barrier(sincronizacion)

25: send(s, datos)

26: end for

27: end if

28: end parallel
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Flujo de trabajo

La siguiente aplicacién presenta una topologia dirigida por la aplicacion,
la misma consiste en un flujo de trabajo genérico construido aleatoriamente.
El primer proceso generara un grafo de dependencia de forma aleatoria, este
grafo sera utilizado por el resto de los procesos para determinar los procesos
con los que se realizaran los intercambios de informacién y sincronizaciones,
tal como se observa en el pseudocddigo de la aplicacion detallado en el Al-
goritmo 10. Actualmente, técnicas como el Registros de Imagenes (en inglés,
Image Registration o IR) [31] y el procesamiento de datos bajados de un sitio
web [32], son modeladas como aplicaciones de flujos de trabajo.

Algoritmo 10 Aplicacion de flujo de trabajo.

1: parallel

2 pid < identificador de proceso

3 particionamiento < tipo de particionamiento

4: datos < conjunto de datos

5: if pid == 0 then

6 grafo <— generar grafo de dependencia aleatoriamente
7 particiones «— particionar(particionamiento)

8 for each p in siguienteNivel(grafo) do

9 particién <— particiones|p]

10: send(p, datos[particién])

11: end for

12: else

13: if pid < (cantidad de procesos - 1) then
14: for each p in anteriorNivel(grafo) do
15: datos < recv(p)

16: end for

17: barrier(grafo)

18: particiones «— particionar(particionamiento)
19: for each p in siguienteNivel(grafo) do
20: particién <— particiones[p]

21: send(p, datos[particién])

22: end for

23: else

24: for each p in anteriorNivel(grafo) do
25: datos < recv(p)

26: end for

27 end if

28: end if

29: end parallel
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Ordenamiento rapido

La ultima aplicacién desarrollada corresponde a la familia de aplicaciones
jerarquicas, la misma ordena un conjunto de nimeros enteros aplicando una
estrategia de ordenamiento répido [24]. En el Algoritmo 11 se puede apre-
ciar el pseudocddigo de la aplicacién, donde cada proceso recibe una lista
de enteros que sera dividida en dos sub-listas de acuerdo a un pivote, una
contendra los enteros mayores al pivote seleccionado y la otra los enteros
menores. Las listas seran enviadas a los procesos hijos, en caso de no existir
procesos disponibles, el ordenamiento se realizara de forma serial aplicando
la misma estrategia.

Algoritmo 11 Aplicaciéon de ordenamiento rapido.

1: parallel

2 pid < identificador de proceso
3 sincronizacién < patrén de sincronizacién entre procesos
4: lista < lista de nimeros enteros
5: if pid == 0 then
6 ordenamientoParalelo(lista, pid)
7 else

8 lista < recv(padre(pid))

9 ordenamientoParalelo(lista, pid)

10: barrier (sincronizacién)
11: send(padre(pid), lista)
12: end if

13: end parallel
14: procedure ordenamientoParalelo(lista, pid)

15: pivote < seleccionar pivote entere los enteros de la lista
16: izquierda, derecha < inicializar listas

17: for each e in lista do

18: if e > pivote then

19: derecha < agregar(e)

20: else

21: izquierda <— agregar(e)

22: end if

23: end for

24: send (hijoizquierdo(pid), izquierda)

25: send (hijoderechao(pid), derecha)

26: izquierda <— recv(hijoizquierdo(pid))
27: derecha < recv(hijoderechao(pid))

28: lista < concatenar(izquierda, derecha)
29: end procedure
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7.2.3. Conjunto de instancias de evaluacion

Esta seccién describe como fue generado el conjunto de instancias de eva-
luacion y resume el conjunto propiamente dicho. Las instancias de evaluacion
fueron creadas bajo la premisa de obtener un conjunto de instancias repre-
sentativo y heterogéneo. Para ello, la cantidad de procesos en una aplicacion
dependerd del nimero de ntcleos, pudiendo utilizar el 25 %, 50 % y 100 %
de los nucleos disponibles en el sistema. El tamano de la entrada de una
aplicacion paralela serd clasificado de acuerdo a la cantidad total de interac-
ciones necesarias para resolver el problema, si el nimero de interacciones se
encuentra en el rango [0, 10%) ésta serd catalogada como pequena (P), si se
encuentra en el rango [10%,10%) ésta serd catalogada como mediana (M) y si
se encuentra en el rango [10?, +00) ésta serd catalogada como grande (G). A
continuacion, se presentan algunos aspectos especificos sobre las aplicaciones
desarrolladas para la generacion de instancias.

Transferencia de calor La aplicacion que evalia la transferencia de calor
(de ahora en mas TC) permite configurar el patrén de sincronizacién entre
los procesos esclavos. Los mismos podran sincronizarse de a 2, 3, 4, 5 y
hasta b — 1 procesos, siendo b la cantidad de procesos. Las Figuras 7.4 y
7.5 presentan instancias TC de 6 procesos donde los procesos esclavos se
sincronizan de a pares y de 8 procesos (todos los esclavos se sincronizan
entre si), respectivamente.

O @ © OTC

Figura 7.4: Instancia de 6 procesos y sincronizaciones de a 2 esclavos.

X
CHOMONONMOROCRG

Figura 7.5: Instancia de 8 procesos y sincronizaciones entre todos los procesos
esclavos.
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Flujo de trabajo La aplicacién que representa un flujo de trabajo genérico
(de ahora en mas FT) admite dos tipos de particionamiento de datos: uno
donde los datos son particionados de forma equitativa (fija) y otro en el
que las particiones son creadas aleatoriamente (dindmica). Ademads, cada
proceso se sincronizara con los procesos en su mismo nivel antes de enviar
las particiones, tal como se observa en las Figuras 7.6 y 7.7, que representan
instancias F'T de 8 y 12 procesos, respectivamente.

//@\\
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Figura 7.6: Instancia de 8 procesos y sincronizaciones por nivel.

w

Figura 7.7: Instancia de 12 procesos y sincronizaciones por nivel.

39



Ordenamiento rapido En la aplicacién de ordenamiento rapido (de ahora
en mas OR) los procesos serdn sincronizados antes de realizar envios de infor-
macién a sus procesos hijos, estas sincronizaciones podran ocurrir por niveles
o entre procesos hermanos. Las Figuras 7.8 y 7.9 presentan instancias de 12
y 24 procesos, respectivamente, y reflejan los dos patrones de sincronizacion

descritos anteriormente.
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Figura 7.8: Instancia de 12 procesos y sincronizaciones entre procesos de un
mismo nivel.
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Figura 7.9: Instancia de 24 procesos y sincronizaciones entre procesos her-
manos.

La Tabla 7.2 resume las 240 instancias construidas para evaluar los algo-
ritmos de planificacion por afinidad, organizadas por arquitectura. En ella, se
indica la cantidad de procesos (coincidente con el 25 %, 50 % o 100 % de los
ntcleos disponibles), el tamano de la entrada (pequena, mediana o grande),
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la forma de particionamiento aplicada en las aplicaciones FT (fija o dindmi-
ca) y los patrones de sincronizacion utilizados en las aplicaciones TC (2,3,4,5
o b — 1 procesos esclavos, siendo b la cantidad de procesos) y OR (entre
procesos hermanos o por nivel).

Tabla 7.2: Conjunto de instancias de evaluacion.

Procesos Entrada TC FT OR

(cantidad) (tamano) (sincronizacién) (particién) (sincronizacién)

Arquitectura a; (24 nicleos disponibles)

6 P/M/G 2/3/4/5 fija/dindmica  hermanos/nivel
12 P/M/G 2/3/4/5/11 fija/dindmica  hermanos/nivel
24 P/M/G 2/3/4/5/23 fija/dindmica  hermanos/nivel

Arquitectura as (32 nicleos disponibles)

8 P/M/G 2/3/4/5/7 fija/dindmica  hermanos/nivel
16 P/M/G 2/3/4/5/15 fija/dindmica  hermanos/nivel
32 P/M/G 2/3/4/5/31 fija/dindmica hermanos/nivel

Arquitectura as (64 nicleos disponibles)

16 P/M/G 2/3/4/5/15 fija/dindmica  hermanos/nivel
32 P/M/G 2/3/4/5/31 fija/dindmica  hermanos/nivel
64 P/M/G 2/3/4/5/63 fija/dindmica hermanos/nivel

7.3. Heuristica de linea base

Se selecciond una heuristica de planificacién circular (conocida en inglés
como Round Robin o RR) como heuristica de linea base para la comparacién
de los resultados computados por las heuristicas de planificacion propuestas
en el Capitulo 6. La estrategia de planificacién no considera afinidades de
ningun tipo y consiste basicamente en una asignacion ciclica de las unidades
de procesamiento [33]. Este tipo de técnica es aplicada para la planificacion
de aplicaciones paralelas desarrolladas bajo el estandar MPI, el manejador
de procesos Hydra [34] y el Open Run-Time Environment (Orte) [35], en-
cargados de orquestar la ejecucion de procesos para las implementaciones
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MPICH [36] y Open MPI [37], respectivamente, utilizan planificacién circu-
lar. Inicialmente, se asigna el proceso ty al nicleo ¢; seleccionado de forma
aleatoria. Luego, el proceso t; es asignado al ntcleo ¢;,q, este mecanismo
continua asignado ciclicamente cada uno de los procesos restantes, como se
observa en el Algoritmo 12.

Algoritmo 12 Planificador Round Robin.

solucion <« inicializar vector solucién
proceso = procesos.removerPrimero()
nicleo = seleccionar nicleo de forma aleatoria
solucién|niicleo] = proceso
while (procesos no vacia) do
proceso = procesos.removerPrimero()
nicleo = seleccionar siguiente nicleo de forma ciclica
solucién|niicleo] = proceso
end while
return solucién

»—
e

7.4. Calibracion paramétrica

Se realiz6 un analisis informal para determinar la configuracién 6ptima
de los valores de los parametros para cada algoritmo de planificacion imple-
mentado. Se intentd establecer los parametros buscando un equilibrio entre la
calidad de las soluciones obtenidas y la eficiencia computacional, consideran-
do todas las instancias de evaluacion generadas. A continuacion, se presentan
los parametros establecidos para los algoritmos de Busqueda en Escalada y
Busqueda Local Iterada solamente, ya que la heuristica Avida no cuenta con
aspectos que puedan configurarse.

Busqueda en Escalada Se establecié un criterio de parada, el mismo es-
tablece que la busqueda debe detenerse cuando no existen mejores soluciones
en la vecindad de la solucién actual o se completen a/b iteraciones, siendo a
y b el nimero de ntcleos y de procesos a planificar, respectivamente.

Bisqueda Local Iterada Se fij6 un mecanismo de perturbacién y un
criterio de parada. El mecanismo de perturbacién consiste en intercambiar
1/6 de las asignaciones determinadas por una solucién dada y el criterio de
parada indica que la busqueda debe interrumpirse al alcanzar 10 iteraciones.
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7.5. Resultados numéricos

Esta seccion presenta los resultados numéricos obtenidos en los experi-
mentos de evaluacién de los algoritmos propuestos para resolver el problema
de planificacién, analizados desde el punto de vista de la calidad de sus re-
sultados y su eficiencia computacional. Para las pruebas se realizaron 40 eje-
cuciones independientes de los algoritmos de planificacion sobre cada una de
las instancias del problema presentadas en la seccion anterior. Los resultados
obtenidos se resumen y comentan en las siguientes subsecciones.

7.5.1. Resultados de los algoritmos de planificacion

Las Tablas 7.3, 7.4 y 7.5 presentan el costo temporal (calculado median-
te la Ecuacion 6.1) asociado a las soluciones computadas por los algoritmos
de planificacién para cada una de las instancias del problema, detallando el
costo minimo (mejor) y el costo promedio (media), expresados en segundos.
Los resultados fueron organizados de acuerdo a los tres tipos de aplicaciones
paralelas implementadas, la Tabla 7.3 resume los resultados obtenidos para
las instancias de tipo TC (Transferencia de calor), la Tabla 7.4 a las de ti-
po FT (Flujo de trabajo) y la Tabla 7.5 a las de tipo OR (Ordenamiento
rapido), en todas ellas los algoritmos de planificacién han sido identificados
a través de sus siglas, HA (Heurfstica Avida), BE (Busqueda en Escalada)
y BLI (Busqueda Local Tterada). Las instancias de evaluacién fueron identi-
ficadas mediante la nomenclatura axpxe donde a identifica la arquitectura,
p la cantidad de procesos y e el tamano de la entrada. Los mejores valores
obtenidos son mostrados en negrita.
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Tabla 7.3: Costo de las soluciones computadas para instancias de tipo TC.

Instancia HA BE BLI

mejor media mejor media mejor media
a1 X6x P 365.70 369.02 365.70 369.02 365.70 369.02
ay x6x M 1828.48 1845.08 1828.48 1845.08 1828.48 1845.08
a1 X6xG 9142.39 9225.42 9142.39 9225.42 9142.39 9225.42
a1 x12x P 706.62 726.14 706.62 722.64 706.62 722.64
ar X12x M 3559.02 3620.34 3533.09 3613.19 3533.09 3613.19
a1 xX12xG 17838.59 18170.94 17665.44 18065.95 17665.44 18065.95
a1 xX24x P 1021.27 1089.81 998.59 1062.22 998.59 1062.21
a1 X24x M 5048.56 5420.09 4992.97 5310.68 4992.97 5310.40
a1 X24xG 24964.86  27066.69 24968.69 26555.23 24972.53 26551.50
ags X8 P 530.97 538.65 483.15 490.89 483.15 490.89
ag X8X M 2655.59 2712.47 2415.74 2454.43 2415.74 2454.43
as X8XG 12243.26 12799.89 12078.72 12272.13 12078.72 12272.13
asxX16x P 877.08 917.38 876.94 908.30 876.94 908.30
ag X16x M 4522.86 4670.68 4386.86 4542.26 4384.69 4541.48
asxX16xG 21931.64  23097.84 21923.45 22707.46 21923.45 22707.42
asxX32x P 965.92 1075.18 942.86 1062.33 942.84 1062.32
agX32x M 4815.70 5380.60 4714.72 5312.32 4712.83 5311.75
asx32xG 24138.48  27026.85 23570.94 26560.18 23567.88 26558.45
agx16x P 889.33 919.18 889.33 917.81 889.33 917.81
azx16x M 4453.48 4594.27 4446.63 4589.05 4446.63 4589.05
azx16xG 22318.82 22981.59 22233.16 22945.25 22233.16 22945.25
az3x32x P 977.76 1085.61 963.21 1073.57 963.19 1073.59
agx32x M 4909.16 5436.80 4816.53 5368.62 4815.97 5367.86
az3x32xG 24081.79  27092.90 24082.59  26840.03 24084.07 26840.10
azx64x P 1397.12 1828.68 1383.69 1819.76 1383.78 1819.85
azx64x M 6971.88 9158.18 6919.26 9099.47 6918.52 9098.81
az3x64xG 35030.16  45924.26 34591.41 45497.35 34592.84  45495.48
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Tabla 7.4: Costo de las soluciones computadas para instancias de tipo FT.

Instancia HA BE BL1

mejor media mejor media mejor media
a1 X6x P 329.32 329.81 290.52 300.30 290.52 300.09
a1 X6x M 1646.62 1646.62 1466.64 1507.32 1466.64 1507.32
a1 X6xG 7246.96 7740.03 7246.96 7493.50 7246.96 7493.50
a1 X12x P 699.01 752.27 606.45 692.35 605.81 692.01
ay x12x M 3302.92 3382.68 3129.64 3130.07 3107.89 3120.40
a1 x12xG 16216.47  16956.49 15766.80 15964.90 15319.50 15629.68
a3 x24x P 1465.15 1532.66 1438.78 1504.71 1432.42 1501.53
ay x24x M 7505.61 7704.23 7392.24 7621.42 7142.90 7493.64
a1 X24xG 40967.34  42088.09 40474.28 41710.68 40008.18 41451.46
agX8X P 441.95 446.56 398.31 405.15 398.31 405.15
ags X8X M 1895.48 1938.44 1895.48 1922.63 1895.48 1920.08
axx8xG 10540.70  10772.04 10072.65 10154.36 9786.54 9992.20
asx16x P 822.49 827.55 806.03 808.47 802.32 803.59
agx16x M 3597.02 3896.69 3389.74 3738.41 3309.67 3681.86
asx16xG 18003.45  19607.46 17205.05 18858.96 16594.33 18515.39
a9 X32x P 2008.42 2036.23 1887.21 1965.58 1885.65 1963.11
ag x32xM 8933.85 9300.20 8883.68 9249.25 8923.53 9261.54
ayx32xG 44350.24  48259.05 43852.77  47909.76 44074.73 47966.72
agx16x P 839.13 860.16 829.80 844.13 826.52 842.49
agx16xM 3989.95 4271.74 3556.51 3968.43 3473.34 3902.44
agx16xG 18033.55  20711.77 17212.98 19753.56 17785.99  19457.72
azx32xP 2073.31 2135.11 2027.23 2099.22 2016.28 2093.43
agx32x M 9739.15  10286.09 9462.98 9962.01 9325.59 9830.25
asx32xG 49834.79  52560.41 46845.66 50554.16 47016.38  50461.01
agx64x P 4245.73 4252.81 4096.52 4139.58 4164.78 4213.08
azx64x M 19416.45  19674.60 19448.93  19650.79 19405.40 19660.92
agx64xG 97722.26  98820.56 95328.29  95749.37 96724.57 96732.52
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Tabla 7.5: Costo de las soluciones

computadas para instancias de tipo OR.

Instancia HA BE BLI

mejor media mejor media mejor media
a1 X6x P 464.60 515.07 464.60 515.07 464.60 515.07
ay x6x M 2305.99 2443.67 2305.99 2443.67 2305.99 2443.67
a1 xX6xG 11617.61 12537.25 11617.61 12537.25 11617.61 12537.25
a1 x12x P 628.68 644.64 628.68 644.64 628.68 643.49
a1 x12x M 3449.97 3905.35 3350.23 3826.49 3336.49 3819.61
a1 x12xG 19720.42 20738.95 19309.23 20387.82 19107.45 20286.93
a1 x24x P 1230.29 1243.95 1213.54 1228.65 1195.26 1197.50
a1 x24x M 5098.30 5558.03 5042.83 5504.55 5033.69 5491.52
a1 xX24xG 24591.24 27668.46 24345.38 27296.50 24289.13 27234.21
ag X8 P 531.51 549.56 512.62 534.67 512.62 534.67
as X8X M 2613.34 2621.63 2558.91 2559.48 2558.91 2559.48
asx8xG 13537.04 13581.69 13063.60 13115.51 13063.60 13103.13
agx16x P 786.06 802.32 781.91 794.99 752.42 779.81
asxX16x M 4182.23 4530.14 4096.47 4482.91 4055.14 4458.96
asx16xG 18996.22 19716.99 18710.12 19278.96 18708.66 19269.55
asX32x P 1131.98 1136.05 1118.65 1120.69 1117.11 1117.49
ag X 32xM 5465.69 5790.19 5427.79 5754.76 5448.33 5748.36
ayx32xG 26650.95 27629.16 25869.47 27106.18 25892.77 27110.62
agx16x P 808.59 841.33 805.12 829.23 804.89 829.11
azx16x M 4332.34 4731.16 4253.79 4680.83 4227.58 4667.73
azx16xG 20108.51 20551.22 20071.92 20440.59 20071.92 20401.13
azx32xP 1197.28 1198.87 1172.99 1174.34 1160.28 1164.07
agx32x M 5771.02 6148.55 5722.93 6109.50 5719.02 6010.32
azxX32xG 27131.20 28458.47 27051.08 28148.04 27078.98 28166.29
agx64x P 1381.02 1416.26 1369.42 1403.24 1393.29 1412.81
azx64x M 6768.28 7150.29 6801.72 7144.23 6845.14 7167.96
agx64xG 37545.26 38306.77 37239.68 38064.58 37154.68 37928.99
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Las tablas presentadas anteriormente, muestran que el algoritmo BLI ob-
tiene los mejores resultados en casi la totalidad de las instancias. Los resul-
tados conseguidos por el algoritmo BE no son tan buenos como los obtenidos
con BLI, aunque si cercanos. Ademas, se observa que la calidad de las so-
luciones obtenidas mediante el método de Busqueda en Escalada empeora
a medida que el tamano de las instancias aumenta, obteniendo resultados
inferiores a los obtenidos con la heuristica BLI, lo cual es légico ya que BLI
propone mejorar la técnica BE mediante la exploracion del espacio de solu-
ciones, posibilitando encontrar mejores planificaciones. La heuristica Avida
presenta los peores resultados, reportando costos que superan ampliamente
los minimos obtenidos por los demés algoritmos, sobre todo para las ins-
tancias mas grandes. Por otra parte, los mejores resultados de la heuristica
Avida fueron reportados para las instancias de tipo TC, donde la baja hete-
rogeneidad de los patrones de interaccién aumenta la eficacia del algoritmo.

7.5.2. Resultados comparativos

En esta seccién se presenta un estudio comparativo donde se analiza la
mejora porcentual obtenida por los algoritmos de planificacion por afinidad
HA, BE y BLI sobre la calidad de las soluciones respecto a los resultados
conseguidos por el algoritmo de planificacion circular. El porcentaje de me-
jora asociado a una solucién obtenida mediante una planificacién por afinidad
(PA) respecto a otra obtenida mediante una planificacién circular (PC) seran
calculados de acuerdo a la Ecuacién 7.1. La Tabla 7.6 resume los porcenta-
jes de mejora y la desviacién estandar para cada una de las instancias del
problema agrupadas por arquitectura y cantidad de procesos, bajo la nomen-
clatura axp donde a identifica la arquitectura y p la cantidad de procesos,
los mejores valores alcanzados se muestran en negrita.

PC — PA
' = """ x1 1
mejora ol 00 (7.1)
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Tabla 7.6: Mejora porcentual alcanzada por las heuristicas de optimizacion
respecto a la de linea base.

Instancia HA BE BLI
media o media o media o
TC
a1 x6 19.33% 0.56% 19.33% 0.56% 19.33% 0.56%
a; x12 18.03% 1.10% 18.45% 1.24% 18.45% 1.24%
a1 x24 6.63% 1.06% 843% 1.07% 8.44% 1.07%
asx8 15.08% 2.81% 19.49% 0.31% 19.49% 0.31%
azx16 10.74%  1.62% 12.39% 0.99% 12.39% 0.98%
ag X 32 4.34%  0.56% 5.90%  0.24% 591% 0.24%
azx16 18.82%  0.49% 18.95% 047% 18.95% 047%
azx32 14.40%  0.41% 15.25%  0.53% 15.25%  0.54%
a3 x64 523%  0.42% 6.06%  0.18% 6.06% 0.17%
FT
a1 x6 9.31% 3.63% 13.19% 0.20% 13.19% 0.18%
a;x12 1.99%  1.74% 8.05%  0.52% 9.65% 1.51%
a1 x24 848%  0.31% 9.35%  0.68% 10.04%  0.48%
asx8 1.50%  6.65% 6.56%  3.00% 7.79% 2.93%
azx16 535%  0.69% 8.95%  0.90% 10.53% 147%
ag X 32 824%  0.84% 8.97% 1.29% 8.86% 1.39%
asx16 10.44%  4.26% 14.87%  2.23% 16.13% 1.60%
azx32 10.33%  1.46% 13.60%  0.84% 13.92%  0.40%
a3 x64 11.67%  0.40% 13.98% 1.13% 13.21%  1.00%
OR
a1 x6 16.39% 4.30% 16.39% 4.30% 16.39% 4.30%
a;x12 3.85% 1.28% 549%  2.20% 590% 2.35%
a1 x24 3.87T%  0.54% 510%  0.63% 540% 1.72%
asx8 3.86% 1.84% 6.98%  1.52% 7.05% 1.52%
azx16 6.25%  0.56% 8.10% 1.06% 8.28% 1.01%
ap X 32 503%  2.68% 6.61% 2.65% 6.62% 251%
azx16 10.25%  1.63% 10.85%  1.87% 11.03% 1.89%
a3 x32 9.34%  2.62% 10.29%  2.09% 10.52% 1.711%
a3 x 64 6.71%  0.64% 723%  0.89% 7.43% 0.73%
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Al analizar los porcentaje de mejora presentados en la Tabla 7.6, la tabla
muestra que la calidad de los resultados obtenidos mediante las heuristicas
de optimizacion superan de forma considerable a los conseguidos a través de
la heuristica de linea base. El planificador BLI resulta ser el mas eficaz, obte-
niendo mejoras superiores al 5.4 %, que en algunos casos alcanzan el 19.49 %.
La calidad de los resultados obtenidos por la heuristica BE es levemente in-
ferior a la conseguida mediante BLI, las mejoras conseguidas oscilan entre
el 5.1% y 19.49%. Las mejoras reportadas por el algoritmo Avido resultan
ser las mas pobres, variando entre el 1.5% y el 19.33%. Las desviaciones
estandar obtenidas fueron generalmente reducidas, excepto para instancias
de tipo OR, donde los algoritmos presentaron un comportamiento poco con-
sistente y obtuvieron los porcentajes de mejora mas bajos. Por otro lado, se
observa que los mejores resultados fueron alcanzados para las instancias mas
pequenas, en las cuales la mayoria de los procesos que componen la aplicacion
pueden ser ubicados en un socket o en un nodo NUMA, donde los costos de
interaccion son mas bajos. Seguidamente, se presentan en la Grafica 7.10, los
porcentajes de mejora promedio agrupados de acuerdo al tipo de aplicacion.
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Figura 7.10: Mejora porcentual obtenida respecto a la heuristica de linea base
mediante las heuristicas de optimizacion agrupadas por tipo de instancia.
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En la gréfica anterior se puede observar que los algoritmos propuestos ob-
tuvieron mejoras porcentuales que oscilan entre el 11.09% y el 12.3% para
las instancias de tipo TC, 9.2% y el 11.95% para las de tipo FT y 7.02% y
el 8.38 % para las de tipo OR. Las mejoras de calidad més amplias fueron las
obtenidos para aplicaciones de tipo TC donde la homogeneidad presente en
los patrones de interaccién y la gran cantidad de sincronizaciones (interac-
cién mas costosa, de acuerdo a la Tabla 7.1) producto del esquema iterativo
utilizado en las aplicaciones de este tipo, permiten alcanzar resultados de
mayor calidad. Por otro lado, se observa que para las instancias de tipo OR
se obtuvieron los porcentajes de mejora mas bajos, esto puede deberse a la
forma de arbol en la que son organizados los procesos en este tipo de aplica-
ciones, donde los datos son distribuidos por diversos canales (ramas), lo que
provoca una disminucién considerable en el margen de mejora.

7.5.3. Comparacién con cotas inferiores

Siendo que el problema de planificacion en sistemas heterogéneos no pu-
de ser resuelto en tiempos razonables mediante método exactos, se propone
utilizar la heuristica BLI con la finalidad de obtener cotas inferiores para
este problema, a través de las mismas se podra medir la efectividad de las
heuristicas de optimizacion propuestas para resolver el problema considerado
en este trabajo. Las cotas inferiores fueron computadas resolviendo cada una
de las instancias mediante la aplicacion de la heuristica BLI, estableciendo
previamente un criterio de parada de diez minutos. La comparacion consiste
en calcular la diferencia entre el porcentaje de mejora computada como cota
inferior (CI) y el porcentaje de mejora obtenido mediante una planificacion
por afinidad (PA), tal como se observa en la Ecuacién 7.2. A continuacion,
se presenta la Tabla 7.7 con los méargenes de mejora potencial agrupados por
arquitectura y cantidad de procesos, utilizando la nomenclatura axp donde
a identifica la arquitectura y p la cantidad de procesos. Los margenes de
mejora mas reducidos aparecen en negrita.

margen = mejora(CI) — mejora(PA) (7.2)
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Tabla 7.7: Margenes de mejora potencial agrupados por arquitectura y can-
tidad de procesos.

Instancia HA BE BLI
TC
a1 x6 0.00 % 0.00 % 0.00 %
a1 x12 0.42% 0.00 % 0.00 %
aj x24 1.84% 0.04% 0.03%
asx8 4.41% 0.00 % 0.00 %
asx 16 1.65% 0.00 % 0.00 %
asx32 1.61% 0.05 % 0.04%
a3 x 16 0.12% 0.00 % 0.00 %
azx32 0.87% 0.02 % 0.02 %
as x 64 0.83% 0.00 % 0.00 %
FT
a1 x6 4.48% 0.61% 0.60 %
a3 x12 7.75% 1.69% 0.09 %
ay x24 2.87% 2.00 % 1.30%
as X8 6.30 % 1.24% 0.01%
asx16 5.39% 1.79% 0.21%
s x 32 2.84% 2.12% 2.22%
asx 16 7.37% 2.95% 1.69%
a3 x32 5.19% 1.92% 1.61%
a3 x 64 2.55% 0.24% 1.01%
OR
a1 x6 0.00 % 0.00 % 0.00 %
a;x12 2.05% 0.42% 0.00 %
a1 x 24 3.84% 2.61% 2.31%
as X8 3.19% 0.07% 0.00 %
asx16 2.46 % 0.62% 0.44 %
asx32 4.02% 2.44% 2.43 %
azx16 0.97% 0.37% 0.19%
asx 32 1.66 % 0.71% 0.48 %
as x 64 2.08% 1.56 % 1.35%
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En la Tabla 7.7 se puede apreciar que los méargenes de mejora méas am-
plios fueron obtenidos para el algoritmo HA, alcanzando como maéaximo el
7.75%. Las otros dos algoritmos presentaron margenes de mejora més redu-
cidos, alcanzando un margen de mejora maximo del 2.95% para el caso de
BE y 2.43% para BLI, lo que se implica una alta precisién en las solucio-
nes computadas por los mismos. En la Grafica 7.11, se pueden observar los
margenes de mejora potencial agrupados en base al tipo de instancia.

14 OnaOBeOBLIACT
399 142 1.24

I l 122 0.02 001
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10 235 117 0.98

Margen de mejora (%)
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OR FT TC

Aplicaciones paralelas

Figura 7.11: Margen de mejora potencial calculados sobre los 3 tipos de
instancia respecto a las cotas inferiores.

En la grafica anterior, se puede apreciar que los margenes de mejora cal-
culados para el algoritmo HA alcanzan casi el 4.0 % para las instancias de
tipo FT y como era de esperar, resultd ser méas efectivo para las aplicacio-
nes de tipo TC, alcanzando el 1.22%. Por otro lado, la heuristica BE y la
metaheuristica BLI presentan margenes de mejora inferiores al 1.5 %, vol-
viéndose estos casi nulos para instancias de tipo TC, lo que demuestra la
gran eficacia de los mismos para resolver este tipo de instancias.
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7.5.4. Analisis de la eficiencia computacional

En esta seccion se realiza un analisis de la eficiencia computacional que
presentan los tres algoritmos de planificaciéon implementados. En la Tabla
7.8 se resumen los tiempos promedio de ejecucién (en microsegundos) sobre
cuarenta ejecuciones independientes realizadas para cada instancia del pro-
blema. Las mismas fueron identificadas de acuerdo a la nomenclatura axp
donde a identifica la arquitectura y p la cantidad de procesos.

Tabla 7.8: Eficiencia computacional (us).

Instancia HA BE BLI
ay <6 20.90 34.62 141.43
ay x12 49.03 198.28 1652.06
ay x24 122.14 894.31 7768.94
ag X8 34.72 91.89 501.82
asx 16 93.95 509.70 4268.33
a9 X 32 248.70 2044.53 17990.45
azx16 187.01 801.02 5834.98
azx32 574.04 4125.72 36202.02

asx 64 1627.31  16732.47  151770.69

Analizando los tiempos de ejecucion, queda de manifiesto que el algoritmo
HA es el mas rapido, esta situacion puede ser explicada como consecuencia
de que el algoritmo se limita a construir la solucién y luego no aplica métodos
para mejorarla. Ademds, se observa que los tiempos de ejecucién tienden a
crecer linealmente en relacion a los aumentos en la cantidad de procesos,
esto resulta logico, ya que encontrar soluciones mas grandes implica realizar
mas iteraciones, lo que produce un aumento en el tiempo de computo. Pese
a ser el algoritmo mas rapido, la calidad de las soluciones reportadas por
HA son inferiores a las obtenidas por BE y BLI, sobre todo en instancias de
tipo FT. El algoritmo BE presenta tiempos de ejecucién superiores a los de
HA, esta diferencia se acentiia notoriamente en las instancias mas grandes.
Esto responde a que la heuristica BE plantea mejorar la solucién actual
analizando exhaustivamente un conjunto de soluciones vecinas (vecindario)
que crece de forma potencial a media que la cantidad de procesos aumenta.
El algoritmo BLI resulta ser el mas lento, reporta los tiempos de ejecucién
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mas altos, aproximadamente diez veces mas altos que los reportados por
BE. Esto se explica porque el proceso iterativo de mejora utilizado por BLI
implica perturbar la solucion actual y luego mejorarla aplicando Busqueda
Local, ademas, recordemos que el criterio de parada utilizado para este caso
fue de diez iteraciones, lo que coincide con el factor de diferencia. De acuerdo
a lo observado, se hace notoria la lentitud del algoritmo de BE, pese a esto,
el algoritmo resulta ser mas efectivo que los algoritmos de planificacion HA y
RR cuando se analizan los tiempos de ejecucion y la calidad de las soluciones
de forma conjunta.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo resume las conclusiones del trabajo presentado en los capitu-
los anteriores. Adicionalmente, se presentan las lineas de investigacién que
han dejado aspectos abiertos o interesantes y que merecen una profundizacion
en el futuro.

8.1. Conclusiones

Este trabajo esta dirigido al estudio del problema de la planificacién por
afinidad en sistemas multintcleo. Las principales contribuciones consisten en
la presentacion de una formulacién matemaética del problema, la elaboracion
de mecanismos para la caracterizacion de aplicaciones paralelas y sistemas
multinucleo, y el diseno e implementacién de tres algoritmos de planifica-
cion. La formulacién del problema introducida en este trabajo considera,
entre otros aspectos, la cantidad de operaciones de comunicacion y sincro-
nizacién efectuadas entre procesos, asi como también el costo que implica
efectuar cada una de ellas, el cual depende de la plataforma de ejecucion.
Por lo tanto, sera necesario aplicar mecanismos de caracterizacién sobre las
aplicaciones y los sistemas de computo. La caracterizacion de aplicaciones
paralelas se elaboré en base a una clasificacién previamente realizada, en
la que se identificaron tres topologias: plana, dirigida por la aplicacion y
jerarquica. En base a esta clasificacion, se definié un mecanismo de carac-
terizacion interactivo que permite modelar las afinidades entre los procesos
que componen una aplicaciéon paralela. Se diseno un mecanismo de carac-
terizacion para sistemas multinicleo, el mismo se basa en la utilizacién de
la herramienta HwLoc (Hardware Locality) [38] para obtener la informacion
cualitativa del computador y un benchmark de tipo ping-pong [27] para eva-
luar los costos de interaccién entre las unidades de computo. Se propusieron

75



tres heuristicas de optimizacion para la resolucion del problema: Heuristi-
ca Avida (en inglés, Greedy Heuristic), Bisqueda en Escalada (en inglés,
Hill Climbing) y Busqueda Local Iterada (en inglés, Iterated Local Search).
Los algoritmos fueron evaluados desde el punto de vista de la calidad de
las soluciones y la eficiencia computacional, y ademaés se realizaron estudios
comparativos respecto a una heuristica de planificacién circular (en inglés,
Round Robin) que no considera afinidades. Para la evaluacién empirica de
las técnicas de planificacion seleccionadas se realizd la caracterizacion cuali-
tativa y cuantitativa de tres arquitecturas de computo reales, pertenecientes
a la plataforma de alto desempeno Cluster FING propiedad de la Facultad
de Ingenieria, Universidad de la Repiblica, Uruguay [29]. Ademas, se carac-
terizaron tres aplicaciones que fueron previamente disenadas bajo la premisa
de que cada una de ellas represente a una de las topologias identificadas en
la clasificacion de aplicaciones paralelas. El andlisis empirico realizado reflejo
que las heuristicas de busqueda (escalada e iterada) son capaces de obtener
soluciones de buena calidad en tiempos de ejecucién reducidos, que no su-
peran el segundo, inclusive para las instancias de prueba més grandes. En
cuanto a la calidad de las soluciones, las heuristicas de buisqueda presentaron
resultados superiores en promedio a los obtenidos mediante planificaciones
avidas y circulares, conservando esta superioridad en la totalidad de los ex-
perimentos. Particularmente, la heuristica de Busqueda en Escalada resulto
ser mas efectiva que la técnicas de planificacién avida y de planificacion cir-
cular al considerar conjuntamente la calidad de las soluciones y los tiempos
de ejecucion. Por otro parte, el andlisis posibilité identificar varios aspectos
y caracteristicas del problema estudiado, asi como también sobre el compor-
tamiento de los algoritmos al momento de resolver problemas de este tipo.

8.2. Trabajo futuro

Las principales lineas de trabajo futuro se enfocan en cuatro aspectos:
mejorar la eficacia de los algoritmos de planificacién, ampliar el conjunto de
instancias de prueba, extender la solucion planteada a sistemas de computo
distribuidos e integrar los algoritmos de planificacién a sistemas reales de
manejo de recursos. Los resultados obtenidos en la comparacién con cotas
inferiores permitieron detectar que existe un margen de mejora considerable
para algunos de los algoritmos de planificaciones propuestos. Por ello, la pri-
mera linea se orienta a mejorar la eficacia de las soluciones computadas, por
ejemplo, a través de un andlisis experimental que permita hallar la configu-
racion optima de los parametros utilizados en cada uno de los algoritmos de
planificacién. La segunda linea consiste en ampliar el conjunto de instancias
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de prueba, incorporando instancias que se correspondan con el modelo de
programacién paralela BSP [39], y accediendo a sistemas multinticleo que
permitan la generacion de instancias del problema de mayor tamano que las
consideradas en este trabajo. La tercer linea se orienta a extender la solucion
planteada a sistemas distribuidos, por lo tanto, sera necesario trabajar sobre
un mecanismo de caracterizacién de infraestructuras de computo distribui-
das. Esto podria realizarse con la herramienta HwLoc[23] que entre otras
cosas permite combinar topologias provenientes de distintos nodos en una
tnica topologia [40] o con la herramienta NetLoc(Portable Network Loca-
lity) [41] que ofrece una representacion abstracta de un sistema distribuido,
proporcionando informacion de la topologia de red y de cada uno de los
nodos del sistema. Finalmente, la cuarta linea refiere a integrar los algorit-
mos de planificaciéon desarrollados a sistemas reales de manejo de recursos,
con la finalidad de aplicar los algoritmos desarrollados para la resolucion de
problemas reales en sistemas heterogéneos de gran escala.
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