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Modelos de paralelizacao de aplicacoes cientificas estruturadas em arvores:
geragao de estimativas iniciais utilizando algoritmo de subdivisao

RESUMO

Computacao paralela tem sido muito utilizada em varias areas de conhecimento para
resolver problemas de alta complexidade, os quais normalmente exigem tempo de proces-
samento elevado quando solucionados sequencialmente. A solucao iterativa de sistemas
de equagoes nao lineares ¢ considerada um desses problemas para um grande ntmero de
aplicacoes, principalmente quando o sistema possui muitas dimensdes, o que justifica sua
paralelizacao. O desenvolvimento de modelos de paralelizacao para a solucao iterativa
de sistemas de equacoes nao lineares baseadas em arvores n-arias é o foco deste estudo,
sendo vinculado nesta pesquisa ao problema da geracao de estimativas iniciais utilizado
em simulagao computacional de colunas de destilagao reativa. Foram desenvolvidos 4
modelos de paralelizacao, um apé6s o outro, sendo o modelo seguinte criado a partir de
melhorias no modelo anterior. A implementacao dos modelos paralelos foi escrita em
linguagem de programacao C, fazendo uso da biblioteca MPI, a partir de uma versao
melhorada do algoritmo sequencial, em que foi otimizado o uso de memoria, por meio de
uma metodologia mais eficiente de logica de programacao. Nos experimentos realizados em
um cluster, foram utilizados dados de casos reais conhecidos na literatura e os resultados
comprovam a corretude dos modelos implementados. Todos os modelos proporcionaram
vantagens sobre a aplicacao original, em diferentes situacoes aqui analisadas, mas os
resultados foram mais significativos para os modelos 03 e 04, quando executados sobre o
caso real de maior tamanho, atingindo valores de speedup proximos ao linear, com picos
da ordem de 3.94, 7.74 e 13.77 para 4, 8 e 16 nos, respectivamente.

Palavras-chave: Modelos de paralelizagao, Plataforma MPI, Clusters de computadores,

Estrutura em arvore, Sistemas de equacoes nao lineares.



Models of parallelization of scientific applications structured in tree: genera-
tion of initial estimates using algorithm of subdivision

ABSTRACT

Parallel computing has been widely used in various fields of knowledge to solve highly com-
plex problems, which typically require high processing time when you solved sequentially.
The iterative solution of systems of nonlinear equations is considered one of these problems
for a large number of applications, particularly when the system has many dimensions,
which justifies their parallelization. The development of models of parallelization for the
iterative solution of systems of nonlinear equations based on n-ary trees is the focus of
this study, this research is linked to the problem of generation of initial estimates used
in computer simulation of reactive distillation columns. We developed four models of
parallelization, one after another, with the following model created from improvements
in the previous model. The implementation of the parallel model is written in the C
programming language, using the MPI library from an enhanced version of the algorithm,
which is optimized memory usage, by a more efficient method of programming logic. In
experiments conducted in a cluster, we used data from actual cases known in literature and
the results prove the correctness of the models implemented. All models have provided
advantages over the original application in different situations analyzed here, but the
results were more significant for the models 03 and 04, when run on the real case of
largest size, reaching values close to linear speedup, with peaks of order of 3.94, 7.74 and
13.77 for 4, 8 and 16 nodes, respectively.

Keywords: Models of parallelization, Plataform MPI, Clusters of computers, Tree

structure, Systems of nonlinear equations.
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I

Introducao

Os constantes avancos tecnologicos permitiram que nas ultimas décadas o desempenho
dos computadores aumentasse exponencialmente, seguindo a Lei de Moore, uma teoria
evolucionista a respeito de hardware formulada por Gordon Moore na década de 60. Em
sua teoria, Moore afirmou que o nimero de transistores em um circuito integrado iria
dobrar a cada 24 meses e consequentemente o potencial de processamento.

Entretanto, essa tendéncia exponencial nao pode continuar indefinidamente devido aos
limites fundamentais impostos pela fisica basica (Krishnan et al., 2007). Quanto maior a
velocidade do hardware, maior sera sua temperatura (Polloni e Fedeli, 2003). A dissipagao
do calor gerado pelo hardware tem sido reconhecida como um problema em potencial que
pode limitar o tratamento da informagao (Krishnan et al., 2007).

Diante disso, uma alternativa utilizada pelos projetistas tem sido aumentar os nimero
de processadores, permitindo assim que o poder de processamento aumente por meio
do uso de processamento paralelo. Essa abordagem permite que sejam utilizados varios
processadores, convencionais ou nao, barateando assim o custo total do equipamento,
sendo esses agrupados em um tnico computador ou dispersos em computadores indivi-
duais trabalhando em conjunto, formando assim os clusters de computadores (Novaes e
Gregores, 2007).

Devido ao seu baixo custo em relacao aos tradicionais supercomputadores, o ntimero de
clusters tem aumentado durante os anos, podendo ser utilizados tanto para fins cientificos
como comerciais. Atualmente, segundo a lista dos 500 maiores supercomputadores do
mundo (TOP500.org, 2011), 82% sao clusters de computadores.



18

Sobretudo, apenas aglomerar processadores nao garante alcancar um processamento
paralelo eficiente. E necessario a existéncia de uma plataforma de software para permitir a
programacao, execucao e gerenciamento dos processos paralelos, bem como a aplicacao de
modelos de programagao paralela e a utilizagao de técnicas de paralelizacao de algoritmos
de tal forma que se aproveite todo o poder de processamento disponivel.

Diversas areas cientificas podem ser beneficiadas com a utilizacao de clusters, si-
mulando computacionalmente experimentos que, em alguns casos, podem demandar
grande quantidade de poder de processamento, permitindo assim estimar resultados e

comportamentos desses experimentos de forma mais rapida.

1.1 Contexto e Motivacao

A solugao iterativa de sistemas de equacoes nao lineares é um dos problemas conhecidos
que requer poder computacional elevado. A Engenharia Quimica ¢ uma das areas de
conhecimento que possui muitos sistemas iterativos de equacoes nao lineares. A simulacao
da producdo de ésteres de acidos graxos (biodiesel) em colunas de destilagdo reativa
utiliza um modelo matematico baseado em um sistema iterativo de equacoes nao lineares
(Machado, 2009).

A convergéncia da solucao desse sistema depende das estimativas iniciais para as suas
incognitas, o que demanda muito esforco e tempo para serem encontradas. Entretanto,
esse conjunto de estimativas iniciais pode ser gerado por meio de um algoritmo de
subdivisao (Corazza et al., 2008).

De acordo com o nimero de incognitas (dimensdes) envolvidos no sistema, a geragao
de estimativas iniciais pelo algoritmo de subdivisao pode ser um processo muito demorado
devido ao fato de utilizar o proprio sistema iterativo durante sua execucao. Além disso, o
algoritmo de subdivisao gera uma estrutura de dados em forma de arvore n-aria, em que n
equivale ao nimero de dimensoes do problema envolvido. Esta arvore possui um custo de
processamento muito alto para ser analisada, principalmente para a aplicacao de coluna

de destilacao reativa aqui mencionada, a qual pode envolver centenas de incognitas.

1.2 Objetivo e Metas

O objetivo deste trabalho foi desenvolver modelos de paralelizacao para a solucao iterativa

de sistemas de equacoes nao lineares baseadas em arvores m-arias, os quais sao neste



19

trabalho vinculados ao problema da geracao de estimativas iniciais, mas que podem ser
aproveitados em outros problemas da mesma natureza.

Para alcancar o objetivo deste estudo, as seguintes metas foram realizadas:

e Analise do algoritmo sequencial original, para a identificacado das suas principais

caracteristicas;

e Otimizacao da versao sequencial do algoritmo, por meio do uso de uma metodologia

mais eficiente de logica de programacao;

e Projeto e implementacao de 4 modelos de paralelizacao, sendo cada modelo desen-

volvido por meio de melhorias no modelo anterior;

e Experimentacao e analise dos modelos de paralelizacao, identificando as vantagens

e desvantagens de cada um.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 é apresentado uma revisao bibliografica sobre assuntos relacionados a
arquiteturas paralelas, detalhando as classificacoes existentes, & computacao em cluster e
sao descritos alguns trabalhos relacionados ao presente estudo. No capitulo 3 ¢ descrito
o funcionamento do algoritmo de geracao de estimativas.

Os quatro modelos paralelos elaborados sao apresentados no Capitulo 4. No Capitulo
5 é abordado a implementacao de cada modelo proposto, bem como as otimizacoes feitas
no algoritmo original e o ambiente de execucao dos experimentos. Os resultados dos
experimentos sao apresentados no Capitulo 6. As conclusdes e trabalhos futuros sao
descritos no Capitulo 7.

No Apéndice A sao apresentadas as tabelas contendo os valores do tempos de execucao
dos modelos desenvolvidos. Os valores dos speedups sao apresentados em tabelas presentes
no Apéndice B. No Apéndice C sao apresentadas as tabelas contendo os valores de
eficiéncia dos modelos. Os resultados estimados e obtidos na execucao da aplicacao sao

apresentados no Apéndice D.
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2

Computacao Paralela

A arquitetura basica para os computadores modernos foi concebida nos anos 50 pelo
matematico John von Neumann, denominada de Arquitetura de von Neumann, que
ainda serve de base para os computadores atuais (Dale e Lewis, 2010). Sua arquitetura,
era formada basicamente por cinco partes fundamentais: unidade de controle, unidade
aritmética, memoria e mecanismos de entrada/saida.

Tradicionalmente, os computadores sao vistos como maquinas sequenciais que exe-
cutam instrucoes especificas contidas em algoritmos, de forma sequencial, uma de cada
vez (Stallings, 2009). Cada instrugao executa uma sequéncia de operagoes. Embora
a velocidade com que computadores executam essas instrucoes tenha sido aumentada
constantemente nos ultimos anos, existem barreiras fisicas que podem impedir uma
evolucao ainda maior, como a tecnologia de concepcao, limitagoes e conflito de recursos,
o aquecimento do circuito e a organizacao arquitetural, entre outras (Tanenbaum, 2007).

Em meio a essas preocupacoes, tem-se buscado formas de aumentar o desempenho dos
computadores sem esbarrar nessas barreiras. Uma solu¢ao é organizar os computadores
de forma que, miltiplas unidades de processamento possam cooperar para que o trabalho
seja feito em paralelo.

Uma solugao ¢é utilizar um aglomerado de computadores interligados por meio de uma
rede de interconexao, os quais funcionam de forma cooperativa, para que o trabalho
seja feito em paralelo, formando assim um cluster de computadores. A possibilidade
de expandir o poder computacional utilizando um aglomerado de computadores fez com

que, nos ultimos anos, o uso de clusters de computadores aumentasse, sendo utilizados
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para fins cientificos e comerciais. Estudos relacionados a arquiteturas paralelas e clusters

possibilitam o desenvolvimento de novas tecnologias e técnicas de processamento paralelo.

2.1 Arquiteturas Paralelas

Durante muitos anos os computadores paralelos tém sido utilizados para diferentes
propositos, e diferentes arquiteturas tem sido propostas e utilizadas (Rauber e Riinger,
2010). De maneira geral, um computador paralelo pode ser definido como um conjunto
de elementos processadores cooperando para a resolucao de problemas de forma réapida.

Nessa secao é aborado assuntos relacionados a arquiteturas paralelas.

2.1.1 Taxonomia de Flynn

A taxonomia de arquitetura de computadores mais popular foi definida em 1966 pelo
pesquisador Michael J. Flynn, denominada taxonomia de Flynn (Flynn, 1966). Flynn
classificou os computadores de acordo com o niimero de fluxos de instrucoées e o nimero
de fluxos de dados. O fluxo de instrucoes pode ser definido como a sequéncia de instrugoes
que é executada por uma unidade de processamento e o fluxo de dados pode ser definido
como sendo a sequéncia de trocas de dados entre a memoria e a unidade de processamento
(El-Rewini e Abd-El-Barr, 2005).

Flynn definiu em sua taxonomia quatro categorias distintas de arquitetura de compu-

tadores, sendo:
e SISD - Single Instruction Single Data Stream
e SIMD - Single Instruction Multiple Data Stream
e MISD - Multiple Instruction Single Data Stream
e MIMD - Multiple Instruction Multiple Data Stream

Na categoria SISD (Figura 2.1), um tnico elemento processador executa um fluxo
de instrugoes (FI) que opera sobre um tnico fluxo de dados (FD). A méaquina de von
Neumann ¢é considerada um exemplo classico desta categoria, além dos computadores
atuais que possuem um unico processador de nicleo tnico (single-core). Na classe
SIMD (Figura 2.2), a unidade de controle transmite simultaneamente o mesmo fluxo
de instrucoes para todos os elementos processadores, o qual é executado sobre fluxos de
dados diferentes. Neste modelo, cada unidade de processamento trabalha em dados de

sua propria memoria.
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Figura 2.1: Categoria SISD
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Figura 2.2: Categoria SIMD

Na classe MISD (Figura 2.3) o mesmo fluxo de dados é transmitido para um conjunto
de processadores, em que cada processador executa fluxos de instrugoes diferentes.
Entretanto, essa arquitetura nao é comercialmente implementada (Stallings, 2009). A
classe de arquitetura paralela mais familiar é a MIMD (Figura 2.4) e possibilita a forma
mais béasica de processamento paralelo (Flynn e Rudd, 1996). Consiste de muiltiplos
processadores interconectados. Ao contrario da classe SIMD, cada elemento processador

executa, de forma independente, diferentes fluxos de instrucoes sobre diferentes fluxos de
dados.

Fl, v Fl, Fln{
Unidade de Unidade de Unidade de
controle, controle, e controle
Fl, y Fl, y Fl 4
Elemento |FD _| Elemento |FD Elemento
processador, " | processador, [~ - > processador,
\
FD FD
Memoria —

Figura 2.3: Categoria MISD
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Figura 2.4: Categoria MIMD

2.1.2 Arquitetura MIMD

Apesar da taxonomia de Flynn ser bem aceita, determinadas classes de computadores
paralelos nao sdo enquadradas nesta classificacdo (Duncan, 1990). Conforme Fountain
(2006), varias taxonomias foram elaboradas a fim de englobar o maior nimero possivel
de arquiteturas: (Shore, 1973), (Hockney e Jesshope, 1981), (Fountain e Shute, 1990) e
(Duncan, 1990).

Segundo Stallings (2009), a categoria MIMD pode ser divida de acordo com a comuni-
cagao entre os processadores, como pode ser observado na Figura 2.5. Stallings subdividiu
a categoria MIMD em Memoria Compartilhada e Memoria Distribuida. Na categoria
de memoria compartilhada, a comunicagao entre os processadores ocorre por meio de
um mesmo espaco de enderecamento de memoria acessivel a todos os processadores
(Figura 2.6). Nesta categoria estao enquadradas as arquiteturas: SMP (Multiprocessador
simétrico) e NUMA (Acesso ndo uniforme & memoria).

Segundo Gruber e Keller (2010), na arquitetura SMP, todos os processadores visuali-
zam a memoria de uma forma totalmente simétrica, tendo aproximadamente o mesmo
tempo de acesso & memoria para todos os processadores. Na arquitetura NUMA, a
memoria esta distribuida entre os processadores. Entretanto, o sistema cria uma abstracao
de um tnico espaco de enderecamento e caso a memoria de outro processador seja
acessada, a laténcia aumenta. Desta forma, nao é possivel prever com precisao o tempo
de computacao.

Na categoria de memoria distribuida, cada processador possui sua propria memoria,

sendo essa acessivel somente a ele mesmo. A comunicacao entre dois processadores ocorre
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SISD SIMD MISD MIMD
Processador Processador Processador Memoaria Memoria
single-core de vetores de matrizes Compartilhada  Distribuida
SMP NUMA  Clusters

Figura 2.5: Taxonomia de arquiteturas paralelas

Memoria Memoria Memoria - Memoria

Rede de Interconexao
Processador Processador Processador - Processador

Figura 2.6: Sistema de memoria compartilhada

por meio da rede de interconexdo (Figura 2.7). No contexto de memoria distribuida,

aparecem os clusters, muitas vezes contento elementos SMP.

2.2 Computacao em clusters

Diversas pesquisas tem sido realizadas sobre linguagens e ambientes de programacao
paralelas com o objetivo de facilitar a programacao paralela. Atualmente existem muitas
técnicas e ambientes ja disponiveis (Rauber e Riinger, 2010). Entretanto, indiferentemente
do ambiente o sistema especifico a ser utilizado, ha varios aspectos que devem ser
considerados no desenvolvimento de programas paralelos, os quais sao discutidos nessa

Secao.
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Figura 2.7: Sistema de meméria distribuida

2.2.1 Paralelismo funcional e de dados

Existem essencialmente dois tipos de paralelismo (Yero, 2003): funcional e de dados. O
paralelismo funcional ocorre quando uma aplicacao é formada por varias segoes distintas
de codigos paralelizaveis. Neste tipo, 0s processadores executam secoes distintas do
codigo, atuando sobre o mesmo conjunto de dados ou sobre conjuntos distintos, conforme

pode ser observado no exemplo da Figura 2.8 (Gomes, 2009).

Secao de Secao de Secao de
codigo A codigo B codigo C

Figura 2.8: Paralelismo funcional

Segundo Foster (1995), o paralelismo de dados pode ser definido como sendo a execugao
de uma mesma secao de c6digo sobre partes distintas de um estrutura de dados composta

sobre processadores distintos (Figura 2.9).

2.2.2 Granulosidade

O termo mais frequente que define o nivel conceitual de paralelismo ¢ a granulosidade,

também conhecido como granularidade. Esse termo estd relacionado as quantidades de
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( Tarefa )

Secdo de Secao de Secdo de
codigo A codigo A codigo A
( Dados ) ( Dados ) ( Dados )

Figura 2.9: Paralelismo de dados

processamento e de comunicacao das partes de uma aplicagao quando executadas em
paralelo. Segundo Grama et al. (2003), o numero e o tamanho das tarefas em que um
problema é dividido determinam a granulosidade do paralelismo. Normalmente, quanto
maior é a taxa de comunicacao ou sincronizacao entre os componentes por porcao de
codigo, menor ¢ a granulosidade.

Assim, intuitivamente, pode-se dizer que granulosidade é uma caracteristica relativa e
os tipos basicos sao (El-Rewini e Abd-El-Barr, 2005):

e Granulosidade grossa: cada componente paralelo pode executar uma grande
quantidade de instrugoes até que surja a necessidade de comunicagao ou sincroni-

7acao.

e Granulosidade fina: cada componente paralelo pode executar uma pequena quan-

tidade de instrucoes até que surja a necessidade de comunicacao ou sincronizacao.

e Granulosidade média: cada componente paralelo pode executar uma quantidade

mediana de instrucoes até que surja a necessidade de comunicacao ou sincronizagao.

2.2.3 Cluster

Um cluster pode ser definido como um conjunto de computadores, com cada computador
contendo um ou mais elementos de processamento, conhecidos como nos, interligados por
meio de uma rede de interconexao, possuindo software de suporte acessivel ao usuério
para organizar e controlar as tarefas de computacao concorrente que colaboram no

processamento de uma aplicacao (Sterling, 2001).
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Em 1994, os pesquisadores Thomas Sterling e Don Becker participavam de um projeto
do CESDIS (Center of Fxcellence in Space Sciences) e construiram um cluster com 16
computadores equipados com processadores Intel DX4 conectados por meio de uma rede
FEthernet, dando origem entao a classe de clusters hoje conhecida como Beowulf (Figura
2.10). Em um cluster Beowulf o tinico computador que possui equipamentos como mouse,
teclado, monitor é o no servidor (mestre). Todo o acesso aos noés clientes (escravos) é
realizado via conexao remota por meio do noé servidor, sendo este tltimo o nico interligado
a rede externa (Morrisson, 2003)(El-Rewini e Abd-El-Barr, 2005).

N6 servidor
(mestre)

Rede
externa

Switch

Nos clientes (escravos)

Figura 2.10: Cluster Beowulf

Devido & sua crescente popularidade, clusters de computadores tém se mostrado uma
excelente alternativa de baixo custo para os tradicionais supercomputadores em laborato-
rios cientificos, universidades e centros de supercomputagao, além de serem empregados
para fins comerciais. Atualmente, conforme a lista dos 500 maiores supercomputadores
do mundo (TOP500.0rg, 2011), 82% sao clusters de computadores.

Uma das limitagoes dos clusters é o hardware de rede. A interface de rede utilizada
dependera das necessidades de largura de banda, requisitos de laténcia, limitacoes de
distancia e restricoes orcamentéarias. A Fast-Ethernet é a rede mais comumente utilizada
e transmite dados a uma velocidade de 10/100 Mbits por segundo, porém, alguns grupos
tém utilizado tecnologias mais caras, como Gigabit Ethernet ou Myrinet, capazes de
superar as limitacoes de velocidade da Fast-Ethernet (Freisleben e Kielmann, 1995).

Segundo El-Rewini e Abd-El-Barr (2005), um cluster é dito homogéneo quando todos

0s nos possuem a mesma arquitetura e executam o mesmo sistema operacional. Quando
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seus nos possuem arquiteturas diferentes ou executam sistemas operacionais diferentes,
é dito heterogéneo. FKssa caracteristica deve ser levada em consideragao, pois possui
implicacoes importantes no balanceamento de carga das aplicacoes. Comumente, a
quantidade de carga recebida por um né do cluster é proporcional a sua capacidade
de processamento, mas existem diferentes métodos de distribuicdo de carga de trabalho,

os quais fazem uso particular das especificidades de cada né de processamento.

2.2.4 MPI - Message Passing Interface

Em um cluster de computadores a memoria esta distribuida fisicamente em cada compu-
tador do cluster e o acesso aos dados da memoria de um né por outro no é feito por meio da
rede de comunicacgao, seja de forma explicita ou implicita. Para realizar a comunicacao de
forma explicita, a passagem de mensagem, também conhecida como troca de mensagens,
é comumente utilizada.

Nesse contexto, uma mensagem pode ser definida como uma unidade légica para a
comunicacao entre os processos, sendo considerada como uma colecao de informacoes
relacionadas que sao transmitidas como uma tunica entidade (El-Rewini e Abd-El-Barr,
2005).

MPI (Message Passing Interface) é um padrdo que especifica a seméntica e a sintaxe
de funcoes de comunicacao, definido pelo Forum MPI, com o propoésito de atender
as necessidades de aplicagoes paralelas tipicas (Navaux et al., 2001). O Forum MPI
(MPI, 2011) é um grupo aberto com mais de 40 organizagGes participantes, entre elas,
fabricantes, pesquisadores, desenvolvedores e usuarios.

E importante ressaltar que MPI é uma especificacio destinada a desenvolvedores e
usuarios de bibliotecas de passagem de mensagem. MPI nao é uma biblioteca, mas define
como uma biblioteca MPI deve ser. Em MPI, todo o paralelismo é explicito, sendo o
desenvolvedor responsavel em especificar como e quando o paralelismo seré utilizado. As
primitivas de comunicacao do MPI podem ser classificadas de acordo com a quantidade
de processos envolvidos na comunicagao € o modo como as mensagens sao transmitidas
entre 0s processos.

De acordo com a quantidade de processos envolvidos na comunicacao, as operagoes
de comunicagao podem ser classificados em dois grandes grupos: ponto-a-ponto e coletiva
(Rauber e Riinger, 2010). A comunicagdo ponto-a-ponto é realizada entre pares de
processos, um emissor e um receptor, por meio do uso de primitivas do tipo send e receive.

A comunicagdo coletiva, também conhecida como global, ocorre entre n-processos. A
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operacao mais comumente utilizada é a de broadcast, em que um processo envia a mesma,

mensagem para todos 0s outros processos.

Conforme Sterling (1999) o padrao MPI possui quatro diferentes modos de comunica-

¢cao ponto-a-ponto:

Padrao (Standard): a decisao da utilizagao ou ndo de um buffer interno fica a cri-
tério do MPI. Se for utilizado, o processo emissor pode continuar seu processamento
apo6s os dados serem armazenados no buffer. Caso contrario, o processo emissor fica
bloqueado enquanto o processo receptor correspondente nao sinalize o recebimento

da mensagem.

Buffered: o MPI sempre ir4 utilizar um buffer para o envio das mensagens, sendo
de responsabilidade do desenvolvedor a alocacao de memoria. O processo emissor

fica bloqueado até que os dados sejam transferidos para o buffer.

Ready: requer que o processo receptor esteja aguardando quando o processo emissor

enviar a mensagem.

Sincrono (Synchronous): o processo emissor permanece bloqueado enquanto o

processo receptor nao for iniciado.

As rotinas de comunicacao coletiva sao utilizadas quando é necessério realizar ope-

racoes coordenadas entre varios processos. Por padrao, o MPI seleciona todos os

processos existentes. Entretanto, caso haja necessidade, o desenvolvedor pode especificar

um subgrupo de processos. As operagoes de comunicagdo coletivas sao (Ignacio e
Ferreira Filho, 2002):

Barreira: utilizada para sincronizar todos os processos.
Difusao: um processo envia dados para os demais processos.
Juncao: todos os processos enviam dados para um tnico processo.

Espalhamento: um processo distribui um conjunto de dados entre todos os

Processos.

Reducao: realiza operacoes como soma, multiplicacao, etc., de dados distribuidos.

Assim, de uma forma geral, a comunicacao pode ser bloqueante ou nao-bloqueante

(Rauber e Riinger, 2010). Na comunicacdo bloqueante, o processo ird continuar sua
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execucao somente quando todos os recursos, tais como buffers, especificados na chamada
puderem ser reutilizados, enquanto que, na comunicacao nao-bloqueante, o processo
continua sua execucao apo6s a chamada da acao solicitada. Entretanto, nao é possivel
definir o momento em que a comunicagao sera realizada.

A versao mais recente do MPI é a 2.2, lancada em 4 de setembro de 2009 e possui
suporte oficial para as linguagens de programagao Fortran e C/C++. Entretanto, ji esta
em votacao a proposta para a versao 3.0, que até o término deste estudo, nao havia sido
finalizada. Atualmente, o padrao MPI é implementado por vérias bibliotecas, dentre elas,
podemos citar o LAM/MPI, MPICH, GridMPI e Open MPI.

2.2.5 Balanceamento de carga

Segundo Barney (2009), balanceamento de carga refere-se a distribui¢ao das tarefas entre
os processadores de modo que todos sejam mantidos ocupados durante a execucao de uma
aplicagao paralela. O balanceamento de carga é necessario para que aplicacoes paralelas
possam obter melhor desempenho. Entretanto, a utilizacao de barreiras de sincronizacao,
faz com que o desempenho global nos trechos sincronizados seja determinado pela tarefa
mais lenta.

O balanceamento de carga envolve atribuir as tarefas para cada processador, de forma
dependente da sua carga atual, e essa atribuicao pode ser feita de forma estatica, em que
a divisao e a distribuicao das tarefas sao realizadas no inicio da aplicacao, e dinamica,
sendo realizado quando existir a presenca de nés saturados, quando o ntmero de tarefas
criadas no inicio da execucao a serem distribuidas nao é conhecido ou quando o nimero
de tarefas a serem executadas ultrapassa a quantidade de processadores disponiveis no
sistema (Palin, 2007).

Conforme Willebeek-LeMair e Reeves (1993), o balanceamento de carga dinamico é
essencial para o uso eficiente de sistemas altamente paralelos na resolucao de problemas
nao-uniformes com as estimativas imprevisiveis de carga.

As estratégias de balanceamento, a fim de reduzir o nimero de transferéncias de carga

entre processadores, devem considerar (Silva, 2006):

e a estrutura hierarquica de comunicagao do ambiente com a finalidade de reduzir a

sobrecarga (overhead) de comunicagao entre 0s processos;

e as informacoes sobre o indice de carga externa e poder computacional dos proces-
sadores, sendo possivel definir de forma dindmica o desempenho dos processadores

participantes do ambiente.
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2.2.6 Meétricas de desempenho

Meétricas sao comumente utilizadas para mensurar o desempenho da paralelizagao aplicada
em relacao as diferentes metodologias utilizadas e a versao sequencial. Segundo Eager et
al. (1989), duas medidas de desempenho para a avaliacao de um sistema paralelo merecem
um foco especial, o speedup e a eficiéncia.

Speedup pode ser definido como a relagao entre o tempo gasto na execucao de uma
determinada tarefa utilizando um tinico processador e o tempo gasto com N processadores,
indicando assim quantas vezes o programa paralelo ¢ mais rapido que a versao sequencial
(Cortes e Mendez, 1999).

O speedup é calculado utilizando a formula 2.1:

S=z2 (2.1)

Onde T; é o tempo de execugao do programa na versao sequencial e 7}, o tempo na
versao paralela.

Quando o speedup obtido é igual ao niimero de processadores, diz-se que o speedup é
linear, porém, isso dificilmente ocorre devido ao fato da existéncia de alguns fatores res-
tritivos, como a sobrecarga imposta pela infra-estrutura de paralelizagao, de comunicagao
e de criagao de tarefas envolvidas no processamento. Quando o speedup obtido é maior
que o nimero de processadores, diz-se que o speedup é superlinear.

O célculo de eficiéncia mostra se os recursos foram bem aproveitados. A eficiéncia é
calculada utilizando a férmula 2.2:

S

Onde S representa o speedup e P o nimero de nés utilizados no processamento.

2.3 Trabalhos relacionados

Muitas pesquisas tém sido feitas sobre o uso de processamento paralelo para producao
de resultados de forma rapida, eficiente e econdomica em diferentes areas cientificas. Na
pesquisa realizada por Mullenix e Povitsky (2009), desenvolvida no Ohio Supercomputer
Center, foi utilizado um cluster para simular o processo de ablacao. A ablacao é um
processo de rapida remocao de material de uma superficie sélida por meio de reacoes

quimicas, sublimacao e de outros processos erosivos. A paralelizacao da aplicacao permitiu
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reduzir o tempo da simulacgao utilizada no estudo do problema, que necessitava de 59.95
horas, para apenas 3.2 horas quando executado em paralelo utilizando 32 processadores.

O trabalho realizado por Gomes (2009) discute questoes relacionadas & paralelizagao
de um algoritmo utilizado na solucao de problemas cientificos da area de Engenharia
Quimica, o qual simula o processo de adsorcao de moléculas em superficies heterogéneas
bidimensionais usando um cluster de computadores. Esse algoritmo utiliza o método de
Monte Carlo para calcular o estado de energia do sistema ap6s movimentos das moléculas
e os resultados sao utilizados para a obtencao de gréficos de isotérmicas, comparando-os
com os experimentos reais e dados conhecidos. Segundo o autor, a execucao sequencial do
referido algoritmo consome muitas horas de processamento. Nesse trabalho foram obtidos
reducao do tempo de processamento em até 83.17%.

O estudo produzido por Costa (2010) aborda a anélise e validade de metodolo-
gias numeéricas de paralelizacao previamente implementadas na plataforma numérica
COMMAZ3D, que consiste em um programa desenvolvido em Fortran 90, que constitui
a base de uma plataforma paralelizada de modelacao numérica do comportamento termo-
mecanico de materiais compositos® .

A utilizacdo da plataforma COMMAS3D permite realizar a modelagao numérica por
elementos finitos do comportamento elastico de componentes estruturais como vigas
encastradas e placas de aluminio entalhadas, recorrendo a técnicas de calculo paralelo
e distribuido. Segundo o autor, para este estudo foi implementado o método do gradiente
conjugado precondicionado, utilizando quatro precondicionadores distintos, sendo expe-
rimentado em um cluster Beowulf com 12 processadores. Nos experimentos realizados
foram obtidos valores de speedup e eficiéncia relevantes a validacao do modelo proposto.
Para dois modelos de precondicionadores os valores de speedup permaneceram proximos
ao linear utilizando uma malha de elementos finitos com 23 mil elementos. Utilizando
uma malha com 49.951 elementos, foi possivel atingir speedup superlinear.

No estudo realizado por Pinto (2011), foi desenvolvida uma estratégia de paralelizagao
aplicada ao problema de planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos. Basica-
mente, o objetivo do planejamento da operacao energética de um sistema hidrotérmico
é estabelecer, para cada etapa do periodo de planejamento, as metas de geracao para
cada usina que atenda a demanda e reduzir o valor esperado do curso de operacao ao
longo do periodo. Conforme o autor, a determinagao das metas de geracao das usinas que

minimizam o custo total de operacao no problema de planejamento do Sistema Elétrico

10s materiais compoésitos sdo formados a partir de dois ou mais materiais distintos, em que cada um
contribui para as propriedades do material formado (Shigley e Mischke, 2005)
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Brasileiro ¢ um processo que requer processamento computacional intensivo, tendo em
vista a quantidade de usinas térmicas e hidraulicas interligadas.

Um cluster de computadores foi utilizado para avaliar o desempenho da estratégia
de paralelizagao. Utilizou-se um caso que possui caracteristicas baseadas em periodos
mensais, séries hidrologicas que definem os valores das afluéncias no periodo, chamadas
de cenarios de afluéncias, e ciclos, que estabelecem como o problema é resolvido: do
inicio para o final (forward) ou do final para o inicio (backward) do periodo. Por
meio deste trabalho, foi possivel reduzir o tempo de processamento, que necessitava
de 15 horas quando executado sequencialmente, para apenas 17 minutos utilizando 128
processadores, atingindo desta forma a eficiéncia de 41.10%. Entretanto, apesar da
eficiéncia relativamente baixa para um nimero elevado de processadores, utilizando 8
processadores, o modelo atingiu 94,85% e 88.96% utilizando 16 processadores.

Estudos sobre o beneficio da paralelizacao de problemas que utilizam a estrutura de ar-
vore também tém sido feitos. O trabalho de Oliveira (2010) descreve estratégias para a pa-
ralelizagao de algoritmos do tipo branch-and-prune (B&P) e branch-and-bound (B&B) em
ambientes distribuidos compartilhados e dinamicos. Segundo a autora, branch-and-pune
sao algoritmos utilizados para resolver problemas de satisfacao de restricao e tais pro-
blemas utilizam algum tipo de busca exaustiva, baseada em ramificagdo (branch) e poda
de ramos inviaveis (prune), para encontrar solu¢oes viaveis, podendo fazer o uso de um
conjunto de restrigoes para selecionar as solucoes corretas.

Tais algoritmos buscam pela solugao 6tima do problema percorrendo uma estrutura de
arvore, em que cada no6 indica uma solugao parcial do problema da aplicacao e cada ramo
da arvore representa um conjunto de possiveis solucoes vidveis. Basicamente a diferenca
entre os dois algoritmos esté no objetivo da busca e na forma como a poda de ramos é feita.
Os algoritmos B&B avaliam somente solugoes viaveis dentro de um limite, como o custo
da melhor solugao ja encontrada, enquanto os algoritmos B&P avaliam todas as solucgoes
vidveis considerando as restricoes do problema. Os resultados com o intuito de medir
os speedups em relagao a algoritmos sequenciais eficientes mostraram que, dependendo
dos valores de niveis de corte realizado na arvore, pode-se obter uma boa paralelizacao,
obtendo valores proximos ao linear.

Na pesquisa realizada por Modenesi (2008) foi proposto o uso de paralelismo para
tratar o problema da anélise de agrupamentos no processamento de grandes volumes

de dados, utilizando as estratégias de paralelismo pela divisao do conjunto de dados e
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pela divisao do conjunto de particdes®. Segundo o autor, a analise de agrupamentos é
uma abordagem de mineracao de dados, e pode ser definida como a classificacdao nao
supervisionada dos dados em grupos, em que requer alto poder computacional.

O agrupamento hierarquico gera uma estrutura em forma de arvore onde os pontos sao
aninhados em grupos de acordo com alguma métrica. Fm testes realizados em um cluster
de computadores, os melhores speedups foram obtidos no processamento do arquivo com

maior nimero de variaveis, alcancando valores proximos ao linear.

20 conceito de parti¢des, também conhecidas como nebulosas (fuzzy), permite que os mesmos dados
possam pertencer a mais de um agrupamento, mas com diferentes valores de pertinéncia (Modenesi,
2008).
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Algoritmo de geracao de estimativas

INiclails

Nas diversas areas cientificas existem experimentos que sao muito dificeis de serem
realizados, muitos dos quais sao caros e até perigosos, requerendo equipamentos especiais
e procedimentos rigidos para evitar acidentes. Com o uso de simulacao computacional, é
possivel estimar resultados e comportamentos desses experimentos evitando desta forma
danos e gastos desnecessarios.

Nesse contexto, um dos problemas que demanda grande quantidade de poder compu-
tacional é a solucao iterativa de sistemas de equagoes nao lineares. O nivel de exigéncia do
poder de processamento aumenta em funcao do tamanho dos sistemas envolvidos. Uma
das areas de conhecimento que possui muitos sistemas iterativos de equacoes nao lineares
¢ a Engenharia Quimica, em que podemos citar a simulacao da producao de ésteres
de acidos graxos (biodiesel) em colunas de destila¢do reativa, a qual utiliza um modelo
matematico baseado em um sistema iterativo de equagoes nao lineares (Machado, 2009).
Sabe-se que a convergéncia da solucao desse sistema depende das estimativas iniciais
para as suas incognitas, o que demanda muito esforco e tempo para serem encontradas.
Entretanto, esse conjunto de estimativas iniciais pode ser gerado por meio de um algoritmo
de subdivisao (Corazza et al., 2008).

Porém, a geracao de estimativas iniciais pelo algoritmo de subdivisao também é um

processo muito demorado quando envolve sistemas com um elevado niimero de incognitas
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(dimensdes), porque utiliza o proprio sistema iterativo durante sua execugao, justificando

assim a sua paralelizagao, que é alvo no presente trabalho.

3.1 Producao de Biodiesel

O governo brasileiro, por meio da Lei 11.097 de 13/01/2005, autorizou o uso comercial do
biodiesel introduzindo-o na matriz energética brasileira. No artigo 4 °, biodiesel é definido
como “biocombustivel derivado de biomassa renovavel para uso em motores a combustao
interna com ignicao por compressao ou, conforme regulamento, para geracao de outro tipo
de energia, que possa substituir parcial ou totalmente combustiveis de origem fossil”.

O método convencional de producao do biodiesel envolve a transesterificacao de 6leos
vegetais e tal processo é realizado por meio de duas etapas distintas: a reagao quimica
dos 0Oleos vegetais com o alcool comum, estimulada por um catalizador homogéneo, e a
separacao dos produtos em que ocorre a purificacdo para a obtencao do biodiesel final
(Machado, 2009). A destilacao reativa é uma opera¢ao em que ocorre simultaneamente a
reacao quimica e a separacao dos produtos no mesmo equipamento.

O uso da coluna de destila¢ao reativa (Stankiewicz & Moulijin, 2002 apud Machado,
2009) permite reduzir em aproximadamente 80% os custos do processo por meio da
eliminacao de etapas e equipamentos envolvidos, de 28 equipamentos e 11 etapas diferentes
no processo convencional (Figura 3.1) para apenas uma coluna de destilagdo reativa
(Figura 3.2).
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Figura 3.1: Representagao esquemética do processo convencional (Machado, 2009)
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Figura 3.2: Representacao esquematica do processo por coluna de destilacao reativa
(Machado, 2009)

A simulac@o computacional da coluna de destilacao reativa utiliza sistemas de equacoes
nao lineares para a obtencao dos resultados simulados. Sobretudo, para a obtencao desses

resultados é necessario o conhecimento de estimativas iniciais para esses sistemas.

3.2 O algoritmo

Em 2001, conforme Corazza et al. (2008), Michael W. Smiley e Changbum Chun, da
Universidade do Estado de Iowa, nos Estados Unidos apresentaram um algoritmo que
por meio de subdivisoes poderia localizar simultaneamente todas as raizes de sistemas de
equagoes algébricas nao lineares, a partir de determinados intervalos de variaveis!.

Em geral, o algoritmo de subdivisao consiste em, a partir de um sistema de varidveis
nao lineares, subdividir cada intervalo de varidvel em subintervalos de mesmo tamanho
(congruentes), os quais sao submetidos a um teste de avaliagao para verificar se os mesmos
continuam sendo intervalos possiveis, ou seja, se podem conter a solugao para a respectiva
varigvel (Corazza et al., 2008).

O subintervalo submetido ao teste de avaliacao é mantido para novas subdivisoes
somente se o teste retornar um resultado positivo, caso contrario, é descartado. Apos a
execucao de um niamero finito de subdivisoes, os subintervalos serao tao pequenos que se
aproximarao das raizes das respectivas variaveis. Nesse momento, é necessario utilizar um
método de convergéncia local para que sejam encontradas as raizes. Deste modo, a solucao
(ou solugbes) estarda nos intervalos que foram mantidos, fornecendo assim convergéncia

local eficaz e garantida do método empregado.

!Intervalo de variavel: intervalo na reta real no qual o valor de uma variavel incégnita pode ser
encontrado. Por exemplo, o intervalo real [1,5] é um intervalo de varidvel para uma variavel de valor 2
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O algoritmo (Corazza et al., 2008) aqui utilizado, é capaz de encontrar estimativas
iniciais para qualquer sistema de equacoes lineares e nao lineares. Este algoritmo utiliza
o método de Newton-Raphson para resolver um sistema fortemente nao linear, como no
caso da coluna de destilagao reativa que, para convergéncia do método, depende de um
grande nimero de estimativas iniciais. O funcionamento do algoritmo sequencial pode ser

observado no Algoritmo 1.

1 Entrada: Arquivo de configuracao contendo o intervalo inicial e a quantidade de
subdivisoes
2 Saida: Estimativas que convergiram
Inicializa M
para [ < 1 até iCov faga

3
4

5 para i < 1 até maxSub faga

6 Inicializa m;

7 para j < 1 até M *2¢ faca
8 Obtém coordenadas;

9 Obtém nimeros aleatorios;
10 Aplica £ (z);

11 Awvalia retdngulo;

12 se retdingulo aprovado entao
13 Retém retdngulo;

14 Incrementa m;

15 senao

16 ‘ Descarta retingulo;

17 fim

18 fim

19 M <— m;

20 fim

21 Avalia retdngulos adjacentes;

22 Redefine M,

23 fim

24 Aplica o método de Newton;
25 Verifica solugoes encontradas;
26 Fxibe solucoes;

Algoritmo 1: Algoritmo da aplicacao

O algoritmo inicialmente faz a leitura de um arquivo de configuracoes e inicializa
as variaveis associadas. A variavel :Cov controla a quantidade de vezes que o teste de

cobertura é aplicado. No teste de cobertura (Figura 3.3), os retangulos? que possuem

’Neste contexto, um retangulo pode ser definido como sendo uma estrutura de dados que possui
um conjunto de intervalos (valor inicial e final) para cada dimensido do problema, formando assim uma
estimativa.
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as mesmas coordenadas (adjacentes) em pelo menos uma dimensao (Figura 3.3(a)) sdo
usados para definir um novo retangulo apds a aplicacdo do teste (Figura 3.3(b)). A
variavel maxSub controla a quantidade de subdivisoes. A cada subdivisao, o contador de

retangulos mantidos na subdivisdo atual (m) é inicializado.

A A

x2 x2

(a) Retangulos mantidos apds ¢ subdivisoes (b) Retangulos apresentado em (a) apos o
teste de cobertura ser aplicado

Figura 3.3: Teste de cobertura (Corazza et al., 2008)

Cada retangulo pode gerar até 2¢ sub-retangulos, sendo d o nimero de varidveis
(dimensao). Desta forma, na linha 7 é feito um laco de repeticio com base no produto
da quantidade de retangulos mantidos nas subdivisoes até o momento pela quantidade de
sub-retangulos que cada retangulo pode gerar.

Entre as linhas 8 e 18 sao obtidas as coordenadas de cada novo sub-retangulo e
é aplicado a funcao do sistema de equacoes nao lineares no ponto central de cada
sub-retangulo. Cada sub-retangulo entao é avaliado com o auxilio dos ntimeros aleatorios,
que realizam ajustes nos valores do ponto central do sub-retangulo para prever a préoxima
iteracao. Se o sub-retangulo for aprovado pelo critério de selecao serda mantido e o
contador de retangulos mantidos é incrementado na atual subdivisao, caso contrario, o
sub-retangulo ¢ descartado.

O exemplo ilustrado na Figura 3.4 demonstra como o processo de subdivisao de
um retangulo ocorre. Para este exemplo, consideramos um problema com duas di-
mensoes em que sao aplicadas duas subdivisoes. No nivel 0, sao obtidas as coordena-
das dos sub-retangulos em que o retangulo inicial poderd ser subdividido, sendo cada
sub-retangulo aplicado a funcao do sistema de equacoes e submetido ao teste de avaliagao.

Neste exemplo, todos os sub-retangulos que o retangulo inicial gerou foram aprovados e
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mantidos e entao, o algoritmo continua o processamento na proxima subdivisao. No
nivel 1, o processo de subdivisao ocorre novamente, entretanto, somente os sub-retangulos
etiquetados com os valores 3 e 4 sao mantidos. No nivel 2, os sub-retangulos descartados no
nivel anterior, representado pelas dreas escuras maiores, nao sao utilizados na continuidade
da aplicacao. As areas escuras menores sao os sub-retangulos descartados no processo de
subdivisao do nivel 2.

Apos avaliar todas as possibilidades (linha 19) o contador da quantidade total de
retangulos mantidos é atualizado. Apds o méximo de subdivisoes ser atingido, é aplicado
um teste de cobertura, caso tenha sido definido, para verificar a existéncia de retangulos
adjacentes. Apds ter sido estimado todos os sub-retangulos possiveis do retangulo inicial,
é aplicado o método de Newton nos retangulos mantidos para verificar a existéncia de

raizes (convergéncia). Qualquer convergéncia de algum retangulo é exibida na tela.

\

Nivel 1 2 w\
!
Nivel 2 j\ -

(7S

Figura 3.4: Representacao grafica do processo de subdivisao do retangulo inicial de duas
dimensoes apds duas subdivisoes

N

\
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Uma estrutura em arvore, denominada neste estudo como arvore de estimativas é
gerada para manter os sub-retangulos gerados, em que o né raiz da arvore representa o
retangulo inicial e cada né filho da arvore representa um tnico sub-retangulo possivel.

,

Para encontrar os retangulos a serem mantidos, a arvore de estimativas ¢ percorrida
segundo a técnica “Primeiro em Largura” (Breadth First?).

O retangulo inicial, em sua primeira subdivisao, produz o primeiro nivel da arvore.
Todos os sub-retangulos presentes no primeiro nivel sao submetidos ao teste de avaliacao.
Somente os sub-retangulos que podem conter a solu¢ao sao mantidos. O préximo nivel é

gerado a partir dos sub-retangulos retidos.

3 Breadth First: visita todos os sucessores de um né visitado antes de visitar quaisquer sucessores de
qualquer um desses sucessores (Tenenbaum et al., 1995).
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4

Modelos de Paralelizacao

No presente trabalho, quatro modelos de paralelizacao baseados na otimizacao do al-
goritmo de subdivisao foram desenvolvidos. Cada modelo possui duas versoes, sendo
que cada versao utiliza uma politica de escalonamento entre duas possiveis, as quais sao
denominadas “escalonamento de nés adjacentes” e “escalonamento de noés equidistantes”
(Figura 4.1), conforme explicadas mais adiante neste capitulo. Convém ressaltar que, ape-
sar dos modelos serem baseados no algoritmo de subdivisao aqui apresentado, os mesmo
foram propostos utilizando apenas as caracteristicas da estrutura de armazenamento e
método de percurso em arvores n-aria, com o objetivo de poderem ser aproveitados em
quaisquer algoritmos da mesma classe.

Na politica de escalonamento de nos adjacentes (Figura 4.1(b)) todos os processadores
possuem o retangulo inicial, que representa a raiz da arvore. Cada processador entao
gera somente 0s % sub-retangulos subsequentes (adjacentes), onde d é a dimensao e n é
o nimero de processadores envolvidos na computacao. Na politica de escalonamento
de nos equidistantes (Figura 4.1(c)), o retangulo inicial também é conhecido porém,
cada processador gera 2n—d sub-retangulos equidistantes a um intervalo predefinido de n
sub-retangulos.

O exemplo da Figura 4.1 ilustra uma &rvore de estimativas gerada a partir de um
retangulo inicial (n6 raiz da arvore) com trés dimensdes apds a primeira subdivisdo na
versao sequencial do algoritmo (Figura 4.1(a)). Na politica de escalonamento de nos
adjacentes, neste exemplo sendo executado por quatro processadores (indexados de 0

a 3), cada processador, de posse do retangulo inicial, gera somente os sub-retangulos
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(a) Arvore gerada

0 1 2 3
9000000
(b) Politica de escalonamento de nos adjacentes

0 1 2 3 0 1 2 3
0000000
(c) Politica de escalonamento de nos equidistantes

Figura 4.1: Politicas de escalonamento

subsequentes que lhe compete: o processador 0 gera os dois primeiros, o processador 1 gera
o terceiro e quarto sub-retangulos, o processador 2 gera o quinto e sexto sub-retangulos e
finalmente o processador 3 gera os dois ultimos sub-retangulos.

Na politica de escalonamento de nés equidistantes, também sendo executado por qua-
tro processadores (Figura 4.1(c)), o processador 0 gera o primeiro e o quinto sub-retangulos
(obedecendo o intervalo de n), o processador 1 gera o segundo e o sexto sub-retangulos,
o processador 2 gera o terceiro e sétimo sub-retangulos e o processador 3 gera o quarto e
oitavo sub-retangulos.

Cada no, apos atingir uma quantidade de subdivisdes pré-definida, aplica o método
de convergéncia somente para o sub-retangulo que esta no tltimo nivel da arvore (folhas),
nao sendo necessario armazenar na memoria todos os sub-retangulos testados, tendo em
vista que a aplicagao do método de convergéncia s6 deve ser aplicado ap6s um niumero

finito de subdivisoes.
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Em ambos modelos, todos os retangulos sao etiquetados com um valor inteiro,
identificado-os individualmente dentro da estrutura independentemente como os sub-retangulos
sao distribuidos, conforme pode ser observado na Figura 4.2. Esses valores visam garantir
o mesmo ambiente para todas as execucgoes das implementacoes, sendo utilizados como

semente na geragao de nimeros aleatorios a cada sub-retangulo gerado.

Nivel da
arvore

O 0

foll Bo) !
BOOBOOEEOOTEOED 2
Sooe ;

N6 0 No 1 No 2 N6 3

Figura 4.2: Arvore de estimativas com elementos enumerados globalmente

4.1 Modelo 01: Paralelizacao com Balanceamento

Estatico de Carga

O primeiro modelo é o mais simples dos quatro modelos desenvolvidos. Cada n6 do cluster
(processador), inclusive o né mestre, gera na primeira subdivisdo do retangulo inicial os
sub-retangulos de sua competéncia, obedecendo a politica de escalonamento. Note que
o balanceamento estatico de carga é de fato uma distribuicao inicial de carga do tipo
igualitaria, que se tenta distribuir a mesma quantidade de sub-retangulos para cada no
do cluster.

A partir da segunda subdivisdo, cada sub-retangulo podera também gerar até 27
novos sub-retangulos e assim sucessivamente, onde d representa a dimensao do problema.
Entretanto, um sub-retangulo somente ird gerar novos sub-retangulos caso seja aprovado
no teste de avaliacao que verifica se este sub-retangulo tem potencial para ser uma boa
estimativa inicial.

Neste modelo, nao h& troca de mensagem entre os nés do cluster. Apos avaliar
todos os sub-retangulos possiveis, cada n6é permanece aguardando em uma barreira de
sincronizacao até que todos os demais finalizem sua parcela de processamento. Quando

todos os noés alcangarem a barreira, cada ndé envia ao n6é mestre os sub-retangulos
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convergidos, caso possuam. A quantidade de sub-retangulos testados também é enviado a
fim de verificar a acuracia do modelo. O n6 mestre aglomera os dados recebidos e finaliza
a aplicacao.

Convém ressaltar que a barreira de sincronizacao utilizada neste modelo serve apenas
para finalizar a execucao paralela, permitindo agrupar os resultados parciais e envié-los

em um unico momento ao nd mestre.

4.2 Modelo 02: Paralelizacao com Balanceamento

Dinamico de Carga por Ordem de Chegada

O segundo modelo desenvolvido faz uso de uma politica de balanceamento dinamico de
carga em determinado nivel da arvore, do tipo “receptor inicia”’, nao sendo este nivel
alterado durante a execucao da aplicacao. A estratégia “receptor inicia” permite que os
processadores ociosos procurem por processadores mais sobrecarregados.

No exemplo da Figura 4.3, uma arvore de estimativas com trés niveis de subdivisoes
é gerada a partir de um problema de duas dimensoes. O indice que controla a subdivisao
decresce conforme a profundidade da arvore aumenta. Quando este indice atinge o valor

de 1 (um), ndo ocorre mais subdivisoes.

indice da
subdivisado

3

BOSDBODBOTOBOTT 2
5SS SR

Figura 4.3: Identificacao do nivel de subdivisao

Quando um no6 termina sua parcela de processamento, ele sinaliza para os demais que
estd ocioso e fica aguardando carga de trabalho. Quando qualquer né, que ainda possuir
retangulos a processar, passa pelo nivel em que ocorre a verificacao de balanceamento de
carga, ele fica ciente se existe algum no ocioso, por meio de um sinal. O nivel em que ocorre
a verificacao de balanceamento refere-se em que momento da subdivisao a verificacao é
feita, sendo definido pelo valor do indice da subdivisao. Caso exista, o nd ciente seleciona
um sub-retangulo ainda nao processado e envia-o para o nd ocioso, removendo entao o

sinal que o bloqueava, colocando-o novamente para execucao. Note que o atendimento
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a0s nos ociosos é feito por ordem de chegada ao ponto de verificacdo. O primeiro nd a
chegar é o primeiro a atender um né ocioso.

O no6 ocioso recebe o sub-retangulo e os demais dados necessarios para o processamento.
Ao finalizar o processamento do sub-retangulo, sinaliza aos demais nos que esta ocioso
e permanece aguardando o recebimento de mais sub-retangulos. Caso ocorra de dois ou
mais nos passem pelo nivel de balanceamento ao mesmo tempo e selecionem o mesmo no
ocioso, é criado uma fila de sub-retangulos para o né ocioso. Apos ler e processar todos
os elementos de sua fila, o n6 pode novamente sinalizar que esté ocioso.

O processo de balanceamento encerra quando todos os nés envolvidos no processa-
mento sinalizarem que estdo ociosos. A partir de entdao, cada noé envia ao nd mestre a
quantidade de sub-retangulos processados e os convergidos. O né mestre entao aglomera
os dados recebidos e encerra a aplicacao. O inicio do processo de execucao do mestre e
a distribuicao inicial do né raiz da arvore de estimativas ocorrem da mesma forma que
no modelo 01. Além disso, este modelo também faz uso de sincronizacao por barreira na

finalizacao do paralelismo.

4.3 Modelo 03: Paralelizacao Sincrona com Balancea-
mento Dindmico de Carga por Ordem das Maiores

Cargas

O terceiro modelo funciona de maneira semelhante ao modelo anterior. Entretanto,
quando um noé6 sinaliza que terminou sua parcela de processamento e que estd 0cioso,
todos os nés ao passarem pelo nivel de verificacao de balanceamento de carga, ficam
aguardando em uma barreira de sincronizagao para que todos informem a quantidade
estimada de sub-retangulos a serem processados. Com uma finalidade diferente da barreira
usada na finalizacao da paralelizacao, este modelo utiliza barreira intermediaria para
produzir oportunidades de checagem global de carga, em diversos momentos da execucao,
permitindo assim realizar o balanceamento de forma mais eficiente.

Todos os sub-retangulos, alem de serem etiquetados de forma global (Figura 4.2),
também sao etiquetados de forma local (Figura 4.4). Essa enumeracao é utilizada para
realizar o cilculo da quantidade total de carga de cada né.

Ao informarem a quantidade de carga restante, os dados sao classificados em ordem
decrescente, ou seja, da maior carga para a menor carga. Somente 0s nos que possuirem as
maiores cargas deverao enviar aos nos ociosos. Se existir somente um né ocioso, somente o

né que possuir a maior carga ird enviar sub-retangulos ao né ocioso; se existirem dois nos
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Figura 4.4: Arvore de estimativas com elementos enumerados localmente

ociosos, os dois n6s que possuirem as maiores cargas restantes irao enviar sub-retangulos,
e assim sucessivamente.

O n6 ocupado que deve enviar carga de trabalho para um né ocioso calcula quantos
retangulos irméos (retangulos filhos de um mesmo retangulo pai na arvore) faltam ser
testados no nivel onde ocorre a verificacdo de balanceamento carga. A quantidade restante
é dividida de forma igual entre o n6 que esta enviando e o n6 ocioso selecionado. Caso
essa divisdo resulte em um namero fracionado (ndo inteiro), o n6 que distribui fica com a
maior carga.

Quando todos os nos sinalizarem que estao ociosos, o processo de balanceamento de
carga é encerrado e entao, o n6 mestre recebe de cada né envolvido no processamento a
quantidade de sub-retangulos processados e os convergidos, aglomerando-os e encerrando

a aplicacao, assim como em todos os modelos.

4.4 Modelo 04: Paralelizacao Assincrona com Ba-
lanceamento Dindmico de Carga por Ordem das

Maiores Cargas

O quarto modelo desenvolvido, assim como o terceiro modelo, utiliza o conceito de maior
carga restante para definir qual né ira distribuir carga para os nos ociosos. Entretanto,
diferentemente do terceiro modelo, a partir do momento que existir um ou mais nos
ociosos, os demais nos ocupados, ao passarem pelo nivel de verificacao de balanceamento
de carga, nao aguardam em uma barreira de sincronizacao para calcular qual o n6 que

possui a maior carga de trabalho restante.
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Cada n6 informa sua carga de trabalho e continua seu processamento. Assim que todos
os nos ocupados informarem o valor de sua carga, um flag global é marcado. Assim que
um noé passar novamente no nivel de verificacdo de balanceamento e perceber que todos
j& se manifestaram sobre sua quantidade de carga de trabalho, ele verifica sua posicao
na classificagdo das cargas. Caso seja o mais ocupado (ou um dos mais ocupados, na
existéncia de mais de um no6 ocioso), ele calcula a quantidade restante de retangulos no
nivel e envia-os ao n6 ocioso, caso contrario continua seu processamento normalmente.

O ultimo n6 que distribuir carga de trabalho desativa o flag, permitindo assim que
todos os nos informem seus novos valores de carga de trabalho restante, possibilitando
desta forma que os valores das cargas restantes sejam atualizados e uma nova classificacao
seja feita.

Apos todos os nos sinalizarem que estao ociosos, o processo de balanceamento de carga
é finalizado. Entao, todos os n6s enviam ao n6é mestre a quantidade de sub-retangulos
processados e os convergidos. As informacoes recebidas sao aglomeradas pelo n6 mestre

e a aplicacao é encerrada.
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5

Implementacao dos modelos

A aplicacao alvo, originalmente escrita em linguagem Fortran, foi reescrita em linguagem
C Ansi, sendo esta uma decisao de projeto que visa permitir que no futuro ela possa
ser mais facilmente mantida pelo pessoal de computagao. A escolha da linguagem C
Ansi também foi motivada por permitir a integracao de bibliotecas de manipulacao de
thread como Pthreads ou OpenMP, visando o desenvolvimento de modelos de paralelizacao
hibridos. Desta forma, essa mudanca de linguagem facilitou identificar uma ineficiéncia
do algoritmo original, no uso da memoria, causada pelo algoritmo de percurso da arvore,
a qual foi entao resolvida. O objetivo do trabalho é o de criar modelos de paralelizacao
que sejam eficientes sobre uma boa implementacao sequencial e ndo somente sobre uma

programacao sequencial ndo otimizada. A proxima secao apresenta essa melhoria.

5.1 Otimizando o uso da memoaria

Conforme visto na Secao 3.2, o algoritmo basico da aplicagao utiliza o percurso “Primeiro
em Largura” para percorrer a arvore de estimativas gerada e, utilizando este percurso,
todos os retangulos observados sao armazenados, pois os mesmos sao usados na descida da
arvore até encontrar todos os retangulos da tltima iteragao (folhas), os quais sdo, no final,
submetidos aos critérios de selecao e convergéncia. Com isso, a utilizagdo de memoria
aumenta rapidamente, devido ao crescimento acelerado da arvore com o avanco das
iteragoes, promovendo a ocorréncia intensiva de swap. Para grandes sistemas, em varios

testes realizados, quase sempre a execucao foi abortada devido ao estouro da capacidade
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de armazenamento. O tempo de processamento também cresce demasiadamente com essa
abordagem original.

Para otimizar o uso da memoéria, optou-se por trocar a politica de percurso para
“Primeiro em Profundidade”(Depth First') para nao precisar armazenar todos os retan-
gulos observados. Com essa nova abordagem, somente os retangulos observados durante
a descida rumo a um retangulo folha sao armazenados. Além disso, sempre que um
retangulo folha ¢ encontrado, o mesmo ja é submetido ao critério de selecao e caso seja
aprovado, ja é submetido ao teste de convergéncia final, caso contrario, ele ja é descartado.
Durante o retorno do caminho descido, os retangulos intermediarios que nao forem mais
descidos em outros filhos sao descartados. Dessa forma, somente os nés aprovados no
teste de convergéncia final permanecem armazenados.

A paralelizacao foi realizada a partir do modelo otimizado, que utiliza o percurso
“Primeiro em Profundidade”. A paralelizacdo do algoritmo foi baseada no modelo
mestre-escravo, onde o nd mestre efetua a leitura do arquivo de configuracao e distribui
para os nds escravos as varidveis de configuracdo bem como o retangulo inicial, e
posteriormente recebe as solugoes encontradas pelos nos escravos. Sobretudo, é vélido
salientar que o n6 mestre também ¢é utilizado no processamento dos sub-retangulos.

Cada retangulo recebe um identificador tnico (etiqueta). Esse valor é utilizado como
semente, por meio da funcao srand da linguagem C, para a geragao de niimeros aleatorios.
Essa abordagem se fez necessario para estabelecer uma igualdade entre os modelos no
sentido de que todos sejam executados nas mesmas condigoes.

Todos os modelos implementados utilizam um arquivo de configuracao que é lido pelo

no6 mestre (Figura 5.1). No arquivo de configuracao sao definidos os seguintes valores:

e Problema: identifica o cdédigo do problema dentro da aplicagdo. Este codigo serve

para executar o sistema de equacgao nao linear adequado ao problema;
e Dimensao: identifica a quantidade de dimensoes do sistema de equacao;
e ColunasMatriz: identifica a quantidade de colunas existentes no retangulo inicial;

e MaxSubdivisoes: especifica a quantidade de subdivisoes aplicadas no retangulo

inicial;

e Maxlteragoes: especifica a quantidade de vezes que serao avaliados os retangulos

adjacentes

L Depth First: visita todos os sucessores de um né visitado antes de visitar qualquer um de seus
“irmaos”’ (Tenenbaum et al., 1995).
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e Metodolterativo: identifica qual método de convergéncia sera aplicado;

e Valores do intervalo de cada dimensao do retangulo inicial.

Problema: 71
Dimenséo: 7
ColunasMatriz: 2
MaxSubdivisdes: 3
MaxIteracdes: 0
MetodoIterativo: 1
0.0EO 100.0EO
0.0EO 10.0E0
0.0EO 60.0E0
0.0EO 10.0EO
0.0EO 1.0EO
3.0E0 5.0EO0
0.0EO 1.0E0

Figura 5.1: Arquivo de configura¢gdo do modelo 01

5.2 Plataforma operacional

Os experimentos paralelos foram executados no cluster existente no Laboratério Experi-
mental de Computagao de Alto Desempenho (LECAD) do Departamento de Informéatica
da Universidade Estadual de Maringa. O cluster do LECAD é composto por 10 compu-
tadores sendo: 1 servidor com processador Intel Core 2 Quad 2.4 Ghz, 4 nicleos, 2 Gb
de memoria RAM, 6 computadores com, cada um, processador AMD Opteron 1218 2.6
Ghz, 2 nicleos, 4 Gb de meméria RAM, e 3 computadores com, cada um, 2 processadores
Intel Xeon E5620 2.4 Ghz, 4 nacleos Hyper-Threading?, 8 Gb de memoéria RAM. Todos
os computadores possuem interface de rede gigabit conectados por um switch gigabit. A
implementacao da plataforma MPI utilizada é a OpenMPI 1.3.2. A distribuicao Linux
utilizada é a Rocks Cluster, com Kernel 2.6.18, que é uma distribuicao gratuita que possui
facilidades de instalagio, controle de versdo, gerenciamento e integracao (Sacerdoti et al.,
2004).

Clusters também precisam ser monitorados, como por exemplo, na realizacao de
auditorias, contabilidade, avaliacao de desempenho, feedback, entre outros. Com o passar

do tempo, um cluster tende a crescer com o acréscimo de novos nés. Porém, nem

2 Hyper-Threading: permite que cada ntcleo execute dois processos ao mesmo tempo. (Tanenbaum,
2007)
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sempre é possivel conservar a homogeneidade, assim como a confiabilidade dos nos.
Desta forma, o monitoramento do cluster torna-se um topico importante. Para realizar
esse monitoramento sao necessarios dois passos (Sacerdoti et al., 2003): a) um sistema
que identifique falhas no cluster; b) um mecanismo de acompanhamento detalhado que
possibilite aos usuérios ajustar a execucao das aplicagoes paralelas.

Ganglia é um sistema de monitoramento distribuido escalavel utilizado em sistemas
de computagao de alto desempenho como clusters e grids (Massie et al., 2004). Ganglia é
distribuido gratuitamente junto com a distribuicdo Rocks Clusters. Porém, é compativel
com um extenso conjunto de arquiteturas e sistemas operacionais, sendo utilizado por
milhares de institui¢coes no mundo, onde podemos citar o Twitter, Wikipedia, UOL, entre
outros.

Ganglia utiliza algoritmos e estruturas de dados cuidadosamente projetados para pro-
duzir baixas sobrecargas por n6 de processamento, nao prejudicando assim o desempenho
do cluster (Ganglia, 2010).

5.2.1 Open MPI

O objetivo do projeto Open MPI ¢é proporcionar um ambiente de execucao paralela para
uma extensa variedade de sistemas computacionais, com robustez e alto desempenho
(Graham et al., 2006). Embora o projeto Open MPI seja uma unido dos projetos
LAM/MPI, LA-MPI e FT-MPI, aproveitando o que existia de melhor nesses projetos, o
Open MPI é uma implementacao totalmente nova, obedecendo por completo as especifica-
coes do MPI-1 e MPI-2, permitindo ainda um completo suporte a aplicagoes concorrentes
e multithreads (Gabriel et al., 2004).

Embora o Open MPI possua um amplo conjunto de funcoes do padrao MPI implemen-
tadas, a grande maioria dos problemas pode ser resolvida utilizando somente as fungoes
descritas na Tabela 5.1 (Foster, 1995). E importante salientar que, apesar do Open MPI
possuir suporte para Fortran e C/C++, neste estudo foi utilizada somente a linguagem C.
Para que o pré-processador C encontre as referéncias das fungoes MPI é necessario incluir
a diretiva #include “mpi.h”. Neste trabalho, os cddigos apresentados mostram somente a
chamada da funcao, nao sendo discutido sobre os parametros a serem utilizados. Maiores
informagoes podem ser obtidas em (OpenMPI, 2010).

Uma aplicacao MPI compde-se de um conjunto de processos MPI, sendo cada um
executado em um n6 de processamento do cluster. Pelo fato de haver apenas um processo

4

MPI em cada né de processamento, muitas vezes dizemos apenas “ndé mestre” ou “né

escravo” para nos referirmos a “processo mestre” ou “processo escravo”’, respectivamente.
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Conforme ja mencionado, processo mestre é aquele que coordena a distribuicao de tarefas e
agrupamento dos resultados na computagao mestre-escravo, usada no presente trabalho.
Processo escravo é aquele que recebe uma tarefa, a executa e devolve os resultados ao
processo mestre.

Segundo El-Rewini e Abd-El-Barr (2005), um requisito importante em um sistema de
passagem de mensagem é o de garantir uma comunicacao segura entre os processos. O
Open MPI, assim como outras bibliotecas MPI, utilizam o conceito de comunicadores
a fim que garantir esse requisito de comunicacao segura. Comunicadores pode ser
definidos como uma colecao de processos que podem enviar mensagens uns aos outros
(Pacheco, 2011). Quando o ambiente MPI ¢ inicializado, um comunicador padrao
contendo todos os processos é definido, denominado MPI _COMM _WORLD. Outro
comunicador pré-definido é o MPI _COMM SELF que inclui somente o processo que

realiza a chamada.

Funcao Descricao

MPI _Init Inicializa o ambiente de execucao MPI

MPI Comm _size | Determina o tamanho do grupo associado ao comunicador
MPI_Comm _rank | Determina a identificacao do processo associado ao comunicador

MPIT_Send Envia uma mensagem
MPI Recv Recebe uma mensagem
MPI _Finalize Finaliza o ambiente de execucao MPI

Tabela 5.1: Fungoes basicas do Open MPI

Processos MPI se comunicam por meio de rotinas de comunicagao MPI. A rotina de co-
municagao ponto-a-ponto MPI Send utiliza o modo de comunicacao padrao (Standard),
em que a decisao de utilizar o buffer interno fica a cargo da implementacao. Entretanto,
o Open MPI possui rotinas implementadas que utilizam os demais modos de comunicacao
listados na Sec¢ao 2.2.4, conforme pode ser observado na Tabela 5.2 que também relaciona

a variacao nao-bloqueante de cada rotina.

Modo de comunicacao Rotinas Bloqueantes Rotinas Nao Bloqueantes
Standard MPI_Send MPI Isend

Buffered MPI Bsend MPI Ibsend

Ready MPI Rsend MPI _Irsend

Syncronous MPI _Ssend MPI_Issend

Tabela 5.2: Rotinas de envio Open MPI

Entretanto, segundo Grama et al. (2003), ao utilizar as rotinas de comunicagao

nao bloqueantes é necessario certificar-se que estas operagoes foram concluidas antes
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de prosseguir o processamento. Para verificar a conclusao de rotinas nao-bloqueantes,
utiliza-se as rotinas MPI Test ou MPI Wait. Enquanto a primeira rotina realiza um
teste para verificar se a operacao terminou, a outra aguarda até que a operacao seja
concluida.

O Open MPI também implementada as rotinas de comunicacao coletivas descritas na
Secao 2.2.4. Todos os processos participantes na comunicacao devem chamar a rotina de
comunicagao coletiva (Foster, 1995). As rotinas implementadas podem ser observadas na
Tabela 5.3. Até a versao utilizada neste trabalho, nao existia a variacao nao-bloqueante

das rotinas de comunicacao coletiva.

Operacao Rotina
Barreira MPI _Barrier
Difusao MPI Bcast
Juntar MPI Gather
Espalhar MPI Scatter
Reducao MPI Reduce

Tabela 5.3: Funcgoes de comunicagao coletiva do Open MPI

O Open MPI também possui rotinas de entrada e saida (E/S) paralela implementadas
para acesso a arquivos e dispositivos (Gabriel et al., 2004). Segundo Sterling (2001), a
ideia fundamental na abordagem MPI para E /S paralela é que um arquivo pode ser aberto
por um conjunto de processos, permitindo que operacoes, individuais ou coletivas, possam
ser realizadas sobre um arquivo. As principais rotinas podem ser observadas na Tabela
0.4:

Descricao

Abre um arquivo

Cria uma visao do arquivo para cada processo, permitindo
que VATrios processos acessem 0O mMesmo arquivo

Rotina
MPI File_ open
MPI File_ set wview

MPI_File write
MPI File_ read
MPI File get size
MPI File_close

Efetua a gravacao dos dados no arquivo
Efetua a leitura do arquivo

Recupera o tamanho total do arquivo
Fecha um arquivo

Tabela 5.4: Rotinas de entrada e saida paralelas
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5.3 Modelo 01

O funcionamento do primeiro modelo pode ser observado no Algoritmo 2. O ambiente
MPI é inicializado, sendo atribuido um identificador tinico para cada processo MPI, sendo
representado no algoritmo pela variavel myld. O valor da variavel myld varia entre 0,
que ¢ atribuido ao n6 mestre, e o total de processos envolvidos no processamento menos
um.

O n6 mestre efetua a leitura do arquivo de configuragao e inicializa as variaveis
associadas e principalmente aloca a estrutura inicial da arvore, ou seja, o n6 raiz da
arvore que ird conter o retangulo inicial. Entao, o mestre distribui o retangulo inicial e
demais dados necessarios para os demais nés do cluster por meio do uso da primitiva MPI
Bcast.

Ao utilizar o percurso “Primeiro em Profundidade” foi possivel utilizar recursivi-
dade para gerar os sub-retangulos. Desta forma, nao ¢ necessario armazenar todos os
sub-retangulos testados, somente os que convergiram. A func¢do recursiva desenvolvida,

denominada Subdivide Recursivo(), pode ser observada no Algoritmo 3.

Inicializa ambiente MPI
se myld == ( entao
Lé arquivo de configuracao e aloca estruturas;
fim
Distribui o retdngulo inicial e demais valores;
SubdivideRecursivo (mazimoSubdivisao, retingulo inicial, etiqueta global,
etiqueta local) ;
Barreira;
8 se myld == ( entao
‘ Recebe valores dos nds escravos;
10 senao
11 ‘ Envia valores para o nd mestre;
12 fim
13 se myld == 0 entao
14 Grava dados no arquivo de saida;
15 Imprime dados na tela;
16 fim
17 Finaliza ambiente MPI;

= I G VU VN

N1

Algoritmo 2: Algoritmo principal do modelo 01

Ao realizar a primeira subdivisao, que é controlada pela variavel subDivisaoAtual, os

sub-retangulos sao gerados de acordo com a politica de escalonamento utilizada. A partir
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da segunda subdivisdo, a quantidade de sub-retangulos que serdo testados serd 2%, em que
d representa a dimensao do problema. Na linha 6 inicia o lago de repeticao que controla
a navegabilidade dentro da arvore.

Cada sub-retangulo recebe dois identificadores, um global e outro local. O identificador
global é utilizado como semente para a geragao de nimeros aleatorios e o identificador
local é utilizado para calcular a quantidade de carga restante de cada n6, ambos utilizam
os valores dos identificadores do retangulo “pai”.

Entdo, o ponto central da estimativa (intervalos de variaveis) armazenada em cada
novo sub-retangulo é submetido & funcao do sistema de equacgoes nao lineares. Esse
sub-retangulo entao é avaliado e se for aprovado pelo critério de selecao, serd utili-
zado como parametro para a chamada recursiva da fun¢io Subdivide Recursivo(), caso
contrario, serd descartado. O processo recursivo encerra somente quando a varidvel
subDivisaoAtual atingir o valor de 1 (um). Neste momento, o sub-retangulo é submetido

ao método de Newton para verificar a existéncia de raiz e, caso haja convergéncia, serd

armagzenado.
1 se subDivisaoAtual == mazximoSubDivisao entao
2 tamanhoTrabalho < quantidade de subretdngulos de acordo com a polilica de
escalonamento;

3 Senao

4 ‘ tamanhoTrabalho + 2%

5 fim

6 para [ < 0 até tamanholrabalho faga

7 Calcula a etiqueta do retingulo de forma global e local;
8 Obtém coordenadas;

9 Obtém numeros aleatorios;

10 Aplica £ (z);

11 Avalia retdngulo;

12 se retdngulo aprovado entao

13 se subDivisaoAtual == 1 entao

14 Aplica o método de Newton;

15 Verifica solucao encontrada;

16 senao

17 SubdivideRecursivo (subDivisaoAtual -1, retdngulo, etiqueta global,
etiqueta local) ;

18 fim

19 fim

20 fim

Algoritmo 3: Funcao SubdivideRecursivo do modelo 01
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Apo6s um ntmero finito de subdivisoes dos sub-retangulos que foram mantidos, pode
ocorrer da arvore estar desbalanceada, conforme pode ser observado na Figura 5.2.
Neste exemplo, foram realizadas 5 subdivisdes em um retangulo de 2 dimensoes. Os
nos das arvores marcados com “X” foram descartados no teste de avaliacdo. Apods
realizar todas as subdivisoes, a possivel solucao estd presente apenas em um conjunto
restrito de sub-retangulos da arvore, tornando-a assim desbalanceada, o que implica no
surgimento de noés ociosos de forma muito mais rapida, sugerindo desta forma a utilizacao

de balanceamento de carga dinamico.

Figura 5.2: Representacao da arvore de estimativas gerada por meio do processo de
subdivisao de um retangulo com 2 dimensoes

Apos verificar todos os sub-retangulos, cada né fica aguardando em uma barreira até
que todos os demais nos atinjam o mesmo ponto. Apo6s passarem pela barreira, todos os
no6s enviam seus dados para o ndé mestre para que sejam gravados no arquivo de saida e
informados na tela o usuario. Antes de finalizar o programa, o ambiente MPI deve ser

finalizado.

5.4 Modelo 02

O algoritmo principal (Algoritmo 4) desenvolvido no segundo modelo possui funciona-
mento semelhante ao primeiro modelo. O n6é mestre efetua a leitura do arquivo de
configuragao, aloca as estruturas necessarias para receber os dados lidos e as distribui

para os demais nos envolvidos no processamento.
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No arquivo de configuragao deste modelo foi inserido um novo parametro: Balancea-
mento. Esse parametro identifica em qual nivel da subdivisao ocorrerd o balanceamento
de carga. Quando um noé termina sua parcela de processamento, sinaliza aos demais nos
sua disponibilidade (linha 7), e aguarda até receber novos retangulos a serem testados.

Cada vez que um no atinge o nivel de balanceamento de carga, como pode ser observado
no Algoritmo 5, é verificado a existéncia de nos disponiveis. Caso haja, o primeiro no a
atingir este ponto ird selecionar um né disponivel e enviard o retangulo atual para este

n6 disponivel e retira-o da fila de nés disponiveis.

Inicializa ambiente MPI;
se myld == 0 entao
‘ Lé arquivo de configuracao e aloca estruturas;
fim
Distribui o retingulo inicial e demais valores;
SubdivideRecursivo (maximoSubdivisao, retdngulo inicial, etiqueta global,
etiqueta local) ;
Sinaliza disponibilidade do nd;
8 repita
Aguarda recebimento de retangulos;
10 repita
11 SubdivideRecursivo (subdivisaoRecebida -1, retangulo, etiqueta
global, etiqueta local);
12 até existe fila de retangulos ;
13 Sinaliza disponibilidade do no;
14 até quantidadeTrabalhadores != quantidadeNosDisponiveis ;
15 Barreira;

(= T VN

N1

16 se myld == 0 entao

17 ‘ Recebe valores dos nds escravos;
18 senao

19 ‘ Envia valores para o no mestre;
20 fim

21 se myld == ( entao

22 Grava dados no arquivo de saida;
23 Imprime dados na tela;

24 fim

25 Finaliza ambiente MPI;

Algoritmo 4: Algoritmo principal do modelo 02

Caso ocorra de dois ou mais nos atingirem o nivel de balanceamento ao mesmo tempo e
selecionem o mesmo né disponivel, é criado uma fila de sub-retangulos a serem processados

pelo n6 disponivel. Ao enviar o sub-retangulo atual, o algoritmo realiza um salto para o
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proximo sub-retangulo “irmao” através da instrucao continue da linguagem C. Se o no,
ao passar pelo nivel de balanceamento de carga, verificar que nao existe nés disponiveis,
continua o processo de recursividade.

O processo de balanceamento de carga encerra quando todos os nés sinalizarem que
estao disponiveis. Apods todos os nos passarem pela barreira de sincronizagao, o né mestre

recebe de todos os demais os dados para serem gravados no arquivo de saida e exibidos

na tela.
1 se subDivisaoAtual == mazimoSubDivisao entao
2 tamanhoTrabalho < quantidade de subretingulos de acordo com a politica de
escalonamento;

3 senao

4 ‘ tamanhoTrabalho + 2¢;

5 fim

6 para [ < 0 até tamanhoTrabalho faga

7 Calcula a etiqueta do retingulo de forma global e local;
8 Obtém coordenadas;

9 Obtém numeros aleatorios;

10 Aplica £ (z);

11 Awalia retdngulo;

12 se retdngulo aprovado entao

13 se subDivisaoAtual == nivelBalanceamento entao

14 se existe nds disponiveis entao

15 noDestino <— nd disponivel;

16 envia retdngulo ao noDestino;

17 continua;

18 fim

19 fim

20 se subDivisaoAtual == 1 entao

21 Aplica o método de Newton;

22 Verifica solucao encontrada;

23 senao

24 SubdivideRecursivo (subDivisaoAtual -1, retdngulo, etiqueta global,
etiqueta local) ;

25 fim

26 fim

27 fim

Algoritmo 5: Funcao SubdivideRecursivo do modelo 02
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5.5 Modelo 03

O algoritmo principal que implementa o terceiro modelo também possui o mecanismo de
balanceamento de carga e possui o mesmo arquivo de configuracao do segundo modelo.
Entretanto, diferentemente do segundo modelo, conforme pode ser observado na linha 9

do Algoritmo 6 e linha 19 do Algoritmo 7, esse processo ocorre de maneira sincrona.

Inicializa ambiente MPI;
se myld == 0 entao
‘ Lé arquivo de configuracao e aloca estruturas;
fim
Distribui o retingulo inicial e demais valores;
SubdivideRecursivo (mazimoSubdivisao, retdngulo inicial, etiqueta global,
etiqueta local) ;
Sinaliza disponibilidade do nd;
8 repita
Coleta carga dos processos de maneira sincronas
10 se todas a carga de todos os processos == () entao
11 ‘ Encerra Repita;
12 fim
13 Aguarda recebimento de retingulos;
14 repita
15 SubdivideRecursivo (subdivisaoRecebida -1, retangulo, etiqueta
global, etiqueta local);
16 até existe retangulos no vetor recebido ;
17 Sinaliza disponibilidade do no;

[« B U VN

-3

18 até quantidadeTrabalhadores != quantidadeNosDisponiveis ;
19 Barreira;

20 se myld == 0 entao

21 ‘ Recebe valores dos nds escravos;
22 Senao

23 ‘ Envia valores para o no mestre;
24 fim

25 se myld == 0 entao

26 Grava dados no arquivo de saida;
27 Imprime dados na tela;

28 fim

29 Finaliza ambiente MPI;

Algoritmo 6: Algoritmo principal do modelo 03
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Quando um n6 termina sua parcela de processamento e sinaliza ao demais que esta
disponivel, realiza uma chamada & funcdo MPI Allgather®, informando que sua carga
de trabalho é igual a 0 (zero). Um no ocupado, ao passar pelo ponto de verificagdo de
balanceamento, também realiza uma chamada & funcao Allgather informando sua carga
de trabalho. Desta forma, a informacao contendo a carga de trabalho restante de cada
no sera difundida entre todos os noés envolvidos no processamento.

Apos realizado a coleta da carga de trabalho restante, a estrutura onde estdao armaze-
nados esses valores é ordenada de forma decrescente, permitindo assim identificar quais
0s nés que possivelmente consumirao mais tempo de processamento. Somente o n6 mais
ocupado (ou os mais ocupados, na existéncia de mais de um né disponivel) ira enviar
parte da carga de trabalho.

Diferentemente do algoritmo desenvolvido no modelo 02, entre as linhas 6 e 14 do
Algoritmo 7, os sub-retangulos sao testados de forma antecipada e somente aqueles que
forem aprovados no teste serao armazenados no vetor. Essa alteracao foi necesséaria para
permitir que o n6 ocupado divida a quantidade de sub-retangulos retidos na iteracao com
o n6 (ou nos) disponivel ao invés de enviar somente um unico sub-retangulo.

Apos enviar a parcela de sub-retangulos retidos para o né ocupado, o valor do indice
que controla a iteracao é atualizado para que o processamento dos sub-retangulos continue
e nao processe os sub-retangulos enviados. O processo de balanceamento de carga encerra
quando todos os nos realizarem a chamada a fungao Allgather enviando o valor de 0,
sinalizando assim sua disponibilidade. O né mestre recebe os dados dos demais nos e

grava-os no arquivo de saida, além de exibi-los na tela.

5.6 Modelo 04

O algoritmo principal desenvolvido a partir do modelo 04 possui basicamente as mesmas
apresentadas no Algoritmo 6 e utiliza o mesmo arquivo de configuragao do segundo
modelo. Entretanto, como pode ser observado nos Algoritmos 8 e 9, o balanceamento de
carga ocorre de maneira assincrona. Para sinalizar sua disponibilidade, o n6é que acabou
sua parcela de processamento, grava em um arquivo, utilizando as funcoes nao-bloqueantes
do MPI-10, o valor 0 e aguarda o recebimento de retangulos a serem processados.

O balanceamento para os noés ocupados ocorre em duas etapas. Na primeira etapa, na
existéncia de nés disponiveis, o n6 grava em um arquivo, denominado arquivo de cargas,

sua carga de trabalho restante e continua seu processamento. Quando a quantidade de n6s

3A funcdo Allgather tem o objetivo de reunir dados de todos os processos e difundir esses dados para
todos os processos (OpenMPI, 2010).
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se subDivisaoAtual == maxrimoSubDivisao entao
tamanhoTrabalho < quantidade de subretingulos de acordo com a polilica de
escalonamento;
senao
‘ tamanhoTrabalho < 2¢;
fim
para [ < 0 até tamanhoTrabalho faga
Calcula o etiqueta do retdngulo de forma global e local;
Obtém coordenadas;
Obtém numeros aleatorios;
Aplica £ (z);
Awalia retdngulo;
se retdngulo aprovado entao
‘ vetor Retangulos Aprovados[] < retangulo aprovado;

fim

fim

para [ < 0 até quantidadeRetangulosAprovados faga
se subDivisaoAtual == nivelBalanceamento entao

se existe nds disponiveis entao
Coleta carga dos processos de maneira sincrona;
Ordena estrutura com o tamanho das cargas;
se minhaPosicao < quantidade de nds disponiveis entao
Calcula meusNos ;
Calcula a parcela de retangulos retidos para cada no ;
para ¢ < 0 até meusNos faga
noDestino < n6 disponivel;
envia parcela de retdngulos retidos ao noDestino;
atualiza [;
continua;
fim
fim
fim

fim

se subDivisaoAtual == 1 entao

Aplica o método de Newton;

Verifica solu¢ao encontrada;

senao

SubdivideRecursivo (subDivisaoAtual -1, retangulo, etiqueta global,
etiqueta local) ;

fim
fim

Algoritmo 7: Funcao SubdivideRecursivo do modelo 03
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disponiveis somada a quantidade de nés que informaram sua carga for igual & quantidade
de nos envolvidos na paralelizacao, um flag é definido. Um né ocupado ird somente
informar sua carga de trabalho novamente apos a flag de verificacao ter sido removida.

Apos a definicao da flag, a segunda etapa do balanceamento de carga é habilitada.
Nesta etapa, os valores das cargas de trabalho sao lidos do arquivo de cargas e transpor-
tados para uma estrutura que ¢ ordenada de forma decrescente. Somente o n6 (ou nos)
que possuir a maior carga de trabalho restante ira enviar sua parcela de retangulos retidos
para o n6 disponivel.

Assim como o algoritmo do modelo anterior, o balanceamento de carga é finalizado
assim que todos os nos informarem o valor de 0 (zero). Apds, os nos escravos enviam os

dados para o n6 mestre para que este grave-os no arquivo de saida e exiba-os na tela.
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N1

Inicializa ambiente MPI
se myld == 0 entao
‘ Lé arquivo de configuracao e aloca estruturas;
fim
Distribui o retangulo inicial e demais valores;
SubdivideRecursivo (mazimoSubdivisao, retingulo inicial, etiqueta global,
etiqueta local) ;
Sinaliza disponibilidade do nd;

8 repita

10
11
12
13
14

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

se todas a carga de todos os processos == () entao
‘ Encerra Repita;

fim

Aguarda recebimento de retdngulos;

repita
SubdivideRecursivo (subdivisaoRecebida -1, retangulo, etiqueta
global, etiqueta local);

até existe retangulos no vetor recebido ;

Sinaliza disponibilidade do no;

até quantidadeTrabalhadores = quantidadeNosDisponiveis ;
Barreira;
se myld == (0 entao
‘ Recebe valores dos nos escravos;
senao
‘ Envia valores para o nd mestre;
fim
se myld == (0 entao
Grava dados no arquivo de saida;
Imprime dados na tela;
fim
Finaliza ambiente MPI;

Algoritmo 8: Algoritmo principal do modelo 04
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se subDivisaoAtual == mazimoSubDivisao entao tamanhoTrabalho +
quantidade de subretangulos de acordo com a politica de escalonamento;

sendao tamanhoTlrabalho + 2%
para [ < 0 até tamanhoTrabalho faga
Calcula a etiqueta do retdngulo de forma global e local;
Obtém coordenadas; Obtém nimeros aleatorios;
Aplica £ (z);
Avalia retdngulo;
se retangulo aprovado entao
‘ vetor Retangulos Aprovados|] < retangulo aprovado;
fim
fim
para [ < 0 até quantidade RetangulosAprovados faga
se subDivisaoAtual == nivelBalanceamento entao
se existe nos disponiveis entao
se nao existe flag de verificacio E nao informou tamanho da carga
entao Informa tamanho da carga restante;
se quantidade de nos disponiveis + quantidade de nos que informaram
carga == quantidade de trabalhadores entao Define flag verificacao;
fim
se existe flag de verificacao entao
Leitura e Ordenacao estrutura com o tamanho das cargas;
se minhaPosicao < quantidade de nos disponiveis entao
Calcula meusNos ;
Calcula a parcela de retangulos retidos para cada no ;
para ¢ < 0 até meusNos faga
noDestino <— nd disponivel;
envia parcela de retdngulos retidos ao noDestino;
atualiza [;
se Ultimo né ocupado a enviar dados entdo Remove flag de
verificacao ;
continua;
fim
fim
fim
fim
se subDivisaoAtual == 1 entao
Aplica o método de Newton;
Verifica solu¢ao encontrada;
senao
SubdivideRecursivo (subDiwvisaoAtual -1, retdngulo, etiqueta global,
etiqueta local) ;
fim
fim

Algoritmo 9: Funcao SubdivideRecursivo do modelo 04
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6

Experimentos e resultados

Nos experimentos realizados, os tempos coletados foram contabilizados do inicio ao fim
da execucao da aplicacao, nao sendo discriminados tempos de comunicacao, tempo de
processamento e tempo de ociosidade. E importante salientar que o né mestre além
de distribuir o retangulo inicial, também realiza o processamento (subdivisdes), sendo
portanto incluido nos calculos de speedup e eficiéncia.

Dados de casos reais conhecidos pertencentes a dois sistemas de equacoes nao-lineares,
um com 5 dimensoes e outro com 7 dimensdes, disponiveis em (Polymath-Software, 2011)
juntamente com suas respectivas solucoes, foram utilizados como entrada nos modelos
implementados. Para o sistema com 5 dimensoes foram aplicadas 6 niveis de subdivisoes
(iteragoes), e para o sistema com 7 dimensoes foram aplicadas 3 subdivisdes. Todos os
modelos implementados empregam o paralelismo de dados e foram executados sobre 1, 2,
4, 8, 16 e 32 processadores.

No Apéndice D sao apresentados os valores das solucoes conhecidas disponiveis na
literatura e os valores obtidos por meio da execucao da aplicacao, a fim de validar a

qualidade numérica dos resultados obtidos.

6.1 Tempos de execucao

Cada modelo paralelo desenvolvido utilizou duas politicas de escalonamento distintas ja
discutidas no Capitulo 4. Desta forma, os comparativos entre cada modelo serao feitos

obedecendo a politica utilizada. Para a obtencao dos tempos de execucao, foram realizados
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3 execucoes para cada conjunto de nés envolvidos no processamento e calculado a média
aritmética entre elas. Os graficos das médias dos tempos de execugao obtidos podem ser
observados nas Figuras 6.1 e 6.2 para o problema com 5 dimensoes e Figuras 6.3 e 6.4
para o problema com 7 dimensoes. Os valores podem ser observados, respectivamente,
nas Tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4 contidas no Apéndice A.
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Figura 6.1: Tempos de execucao do problema com 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos adjacentes (em segundos)

De forma geral, observando as curvas representadas nos graficos, nota-se que o tempo
total de execucao da aplicacdo diminui consideravelmente em funcao do aumento do
numero total de processadores envolvidos na computacao paralela, satisfazendo assim um
dos seus principais objetivos. Executando o caso com 5 dimensoes, a reducao de tempo
chegou & ordem de 74% utilizando a politica de escalonamento de nos adjacentes e 77%
utilizando a politica de escalonamento de nés equidistantes, enquanto que, executando o
problema com 7 dimensoes a reducao chegou a ordem de 95% para ambas as politicas de
escalonamento.

Entretanto, essa reducao nao ¢ linear, tendendo a se estabilizar conforme o niimero de
processadores envolvidos aumenta. Analisando os graficos de tempo de execucdo para o
caso com 5 dimensoes (Figuras 6.1 e 6.2) observa-se que, para problemas em que o tempo
de execucao é curto, a reducao de tempo de execucao foi relativamente menor.

Os modelos implementados utilizando a politica de escalonamento de noés equidistan-
tes obtiveram uma estabilizacao de redugao de tempo mais antecipada, a partir de 4

processadores, comparados aos modelos utilizando a politica de escalonamento de noés
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adjacentes, considerando a execucao do caso com 5 dimensoes. Considerando a execucao
do problema com 7 dimensoes (Figuras 6.3 e 6.4) essa estabiliza¢ao ocorreu a partir de
16 processadores.

Com o objetivo de medir a sobrecarga da produzida pela adi¢cao da infraestrutura de
paralelizacdo no algoritmo sequencial, foi incluido nos graficos a execugao dos modelos
paralelos utilizando apenas um tnico processador. E possivel observar nos graficos
que houve sobrecarga para todos os modelos propostos, utilizando ambas politicas de

escalonamento.
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Figura 6.2: Tempos de execucao do problema com 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos equidistantes (em segundos)
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Figura 6.3: Tempos de execucao do problema com 7 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos adjacentes (em minutos)

600

500

400

300

200

Tempos (minutos)

1 S
00 ~—__

0 I
12 4 8 16 32

Processadores

Modelo 01 —s<— Modelo 02 —«— Modelo 03 —e— Modelo 04

Figura 6.4: Tempos de execucao do problema com 7 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos equidistantes (em minutos)

Desta forma, aumentar o nimero de processadores nao implica necessariamente em
reduzir o tempo de execucao. Possivelmente, a partir de determinado nimero de
processadores envolvidos, a tendéncia ¢ que os algoritmos paralelos consumam mais

tempo, principalmente devido ao custo da comunicacao entre os processadores ou a
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ociosidade dos processadores causado pelo desbalanceamento da arvore de estimativas
no caso do modelo que utiliza o balanceamento estatico, sendo o grau deste consumo

dependente do modelo implementado.

6.2 Speedup

O speedup de cada modelo paralelo foi obtido dividindo o tempo de execucao gasto pelo
programa na versao sequencial pelo tempo gasto na versao paralela. Os graficos dos
speedups obtidos podem ser observados nas Figuras 6.5 e 6.6 para 5 dimensoes e Figuras
6.7 e 6.8 para 7 dimensoes, onde os valores intermedidrios foram interpolados e uma
curva contendo os valores do speedup ideal tedrico foi adicionada para ser utilizada como
referéncia. Os valores dos speedups podem ser visualizados nas Tabelas B.1 e B.2 para
o caso com 5 dimensoes e Tabelas B.3 e B.4 para o caso com 7 dimensoes contidos nos
Apéndice B.

Analisando os graficos de speedup para a execucao utilizando o caso com 5 dimensoes
(Figuras 6.5 e 6.6), é possivel observar que o valores de speedup se mantiveram estaveis,
nao sendo beneficiados pelo aumento de processadores envolvidos. Essa caracteristica
ocorre devido ao fato do problema necessitar de pouco tempo de processamento, sendo
saturado pela sobrecarga causada pela ociosidade dos processadores, no caso do Modelo

01 ou pela politica de balanceamento implementada nos Modelos 02, 03 e 04.
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Figura 6.5: Speedups obtidos com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nés adjacentes
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Figura 6.6: Speedups obtidos com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de noés equidistantes
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Figura 6.7: Speedups obtidos com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos adjacentes
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Figura 6.8: Speedups obtidos com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de noés equidistantes

No entanto, observa-se nas Tabelas 6.1 e 6.2, as quais apresentam o percentual de ganho
(ou perda) de desempenho conforme a evolug¢ao dos modelos desenvolvidos, que os modelos
que possuem mecanismo de balanceamento de carga obtiveram um melhor desempenho
em relacdo ao modelo que ndo possui essa caracteristica, obtendo picos de mais de 50%.
Sobretudo, para este problema, nao é possivel determinar qual o modelo mais indicado
a ser utilizado em qualquer quantidade de processadores. Para até 4 processadores, o
modelo que obteve um melhor desempenho foi o Modelo 03, enquanto que acima de
8 processadores, o Modelo 04 atingiu niveis melhores desempenho, ambos utilizando a
politica de escalonamento de nds adjacentes, enquanto que utilizando a politica de nos
equidistantes, o Modelo 03 obteve os melhores resultados até 16 processadores. Para 32
processadores, o Modelo 04 atingiu o melhor nivel.

Utilizando o problema com 7 dimensoes, é possivel observar nos graficos ilustrados nas
Figuras 6.7 e 6.8 que os modelos implementados executados em paralelo proporcionaram
um ganho de desempenho significativo sobre a versao sequencial, chegando proximo ao
linear com até 16 processadores.

Todas as curvas dos graficos tiveram uma reducao no ganho de desempenho ao utilizar
32 processadores. Isso se deve ao fato de que, ao realizar os experimentos, foram
selecionados no cluster apenas os computadores homogéneos que proporcionavam um

maior namero de processadores possiveis, sendo 3 computadores com 2 processadores
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Nr_de Nos o ot T
01 “1,06% 2.15% 2.11%
02 4,70% 4,49% ~7.36%
04 15,95% 1,06% _5,76%
08 20,22% -3,18% 7,98%
16 23,35% 7,50% 28,90%
32 55,20% -12,63% 16,22%

Tabela 6.1: Relacao de ganho de desempenho conforme evolucao dos modelos utilizando
a politica de escalonamento de noés adjacentes para o problema com 5

dimensoes

Nr_de Nos T | mem | D

01 -2,13% 3,26% 0,00%
02 0,60% 7,74% -3.87%
04 3,25% 2,80% -9,52%
08 15,30% 37,65% -23,99%
16 21,18% 6,88% -4,02%
32 20,71% -9,80% 18,48%

Tabela 6.2: Relacao de ganho de desempenho conforme evolugao dos modelos utilizando
a politica de escalonamento de noés equidistantes para o problema com 5
dimensoes

Quad-Core cada (a descrigdo completa pode ser vista na Se¢ao 5.2). Totalizando o nimero
de ntcleos (cores), obtém-se o valor de 24.

Entretanto, essa arquitetura possui o recurso de Hyper-Threading, permitindo o
paralelismo em nivel de threads, em que cada nucleo executa simultaneamente dois
processos compartilhando alguns recursos. Dessa forma, nestes 3 computadores, é possivel
executar até 48 processos simultaneamente, porém, com ligeira queda de desempenho
uma vez que alguns recursos de hardware sdo compartilhados. E importante ressaltar
que durante os experimentos realizados nao foi possivel garantir o uso exclusivo do
cluster para a execucao das aplicacoes, nao sendo descartadas interferéncias referentes
ao escalonamento de processo de outros usuarios.

Contudo, é possivel afirmar, por meio dos valores contidos nas Tabelas 6.3 e 6.4, que
o modelo ideal para a execucao deste problema é o Modelo 04 utilizando a politica de
escalonamento de nos equidistantes, em que obteve ganho de desempenho melhor em
relacao aos demais modelos. Utilizando a politica de escalonamento de nos adjacentes,
com até 4 processadores, o0 modelo mais indicado é o Modelo 03, enquanto que a partir

de 8 processadores o mais indicado ¢ Modelo 04.
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Nr_de Nos o ot T
01 0,00% 1,01% “1,02%
02 6,92% 11,76% 2.11%
04 8,95% 7,62% -0,82%
08 11,84% 20,14% 3,32%
16 14,80% 19,39% 4,32%
32 50,62% 2,51% 11,26%

Tabela 6.3: Relacao de ganho de desempenho conforme evolugao dos modelos utilizando
a politica de escalonamento de nos adjacentes para o problema com 7

dimensoes

Nr. de Nos Alodera] AledeloD oo

01 -3,03% -1,04% 3,16%
02 -1,53% 2,07% 0,00%
04 1,81% 0,00% -1.27%
08 3,88% 3,46% 3,61%
16 11,10% 0,87% 7,41%
32 43, 77% 2.53% 13,06%

Tabela 6.4: Relacao de ganho de desempenho conforme evolugao dos modelos utilizando
a politica de escalonamento de noés equidistantes para o problema com 7
dimensoes

6.3 Eficiéncia

Os graficos apresentados nas Figuras 6.9 e 6.10 exibem a eficiéncia obtida pelos modelos
paralelos sobre o caso com 5 dimensoes, enquanto as Figuras 6.11 e 6.12 exibem os gréficos
referentes a eficiéncia obtida pelos modelos paralelos sobre o caso com 7 dimensées. Assim
como nos graficos de speedup, os valores intermediarios foram interpolados e uma curva
com os valores da eficiéncia ideal teodrica foi adicionada para ser utilizada como referéncia.
Os valores das curvas dos graficos podem ser visualizados nas Tabelas C.1, C.2, C.3 e C.4,

consecutivamente, contidas no Apéndice C.
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Figura 6.9: Eficiéncias obtidas com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos adjacentes

Apesar dos modelos desenvolvidos apresentarem reducao do tempo total de execucao
sobre o caso com 5 dimensoes, é possivel observar através das Figuras 6.9 e 6.10 que
houve uma queda de eficiéncia dos modelos em ambas as politicas de escalonamento,
sendo diretamente relacionada ao aumento do niimero de processadores envolvidos. Essa
queda ocorre devido ao fato da granulosidade da aplicacao ser fina, incorrendo em uma
maior sobrecarga gerada pelas politicas de balanceamento de carga, no caso dos modelos
que implementam este recurso, ou pela ociosidade dos processadores, no caso do Modelo
01.

Analisando os graficos de eficiéncia dos modelos sobre o caso com 7 dimensoes (Figuras
6.11 e 6.12) é possivel avaliar que os recursos computacionais foram utilizados de forma
mais satisfatoria, tendo maior destaque os Modelos 03 e 04 que obtiveram bons indices,
na ordem de valores maiores ou iguais a 0,8 com até 16 processadores. Utilizando 32
processadores houve uma pequena queda de eficiéncia, conforme discutido na Secao 6.2,

relacionada ao fato dos processos serem executadas em Hyper-Threading.
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Figura 6.10: Eficiéncias obtidos com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de noés equidistantes
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Figura 6.11: Eficiéncias obtidas com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de noés adjacentes
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Figura 6.12: Eficiéncias obtidas com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de noés equidistantes
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Conclusoes e trabalhos futuros

Nos ultimos anos, clusters tém se mostrado uma excelente alternativa aos supercompu-
tadores multiprocessados devido ao seu baixo custo associado a sua arquitetura. Nesse
sentido, a utilizacao do paradigma de programacao baseado em passagem de mensagens
em ambientes de programacao paralela tem sido favorecida.

Neste trabalho, foram apresentados quatro modelos de algoritmos paralelos para
aplicacoes que sao estruturadas em arvores. O problema alvo utilizado foi o algoritmo de
subdivisao (Corazza et al., 2008) utilizado na geragao de estimativas iniciais para sistemas
de equagoes nao-lineares que simulam o problema da coluna de destilacao reativa.

A implementacao dos modelos foi escrita em linguagem de programacao C, utilizando
a biblioteca de passagem de mensagens OpenMPI. Os experimentos foram executados
no cluster existente no Laboratorio Experimental de Computacao de Alto Desempenho
(LECAD) do Departamento de Informatica da Universidade Estadual de Maringa. Apesar
de o cluster possuir 10 computadores, os experimentos utilizaram somente os computa-
dores que possibilitavam a utilizacao de um maior niimero de processadores homogéneos.
Entretanto, se faz necessario estudos sobre a execucao dos experimentos em clusters
heterogéneos a fim de avaliar os impactos causados pela arquitetura e o desenvolvimento
de politicas de balanceamento de carga que levem em consideragao a heterogeneidade.

Preliminarmente, para otimizar o uso de memoria, o algoritmo sequencial original foi
alterado de forma que o percurso da arvore de estimativas gerada pela aplicacao, que
originalmente era “Primeiro em Largura”, foi alterado para “Primeiro em Profundidade”.

Essa modificacao foi necessaria devido ao fato do algoritmo original produzir estouro de
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memoéria & medida que o niimero de dimensoes do sistema de equacoes nao lineares e a
quantidade de subdivisoes aplicadas ao retangulo inicial aumentavam.

Outra otimizacao realizada, visando garantir o mesmo ambiente para todas as exe-
cugoes, foi associar a geragdo da semente (seed) utilizada para a geragdo de nimeros
aleatorios a cada sub-retangulo (estimativa) gerado, conforme ja explicado.

Todos os modelos desenvolvidos obedeceram duas politicas de escalonamento distintas
para a divisao do retangulo inicial, nomeadas de “escalonamento de nés adjacentes” e
“escalonamento de nos equidistantes”, gerando assim duas versoes para cada modelo. O
primeiro modelo desenvolvido utilizou uma politica de balanceamento de carga estatico,
enquanto que os trés modelos subsequentes utilizaram politicas de balanceamento dina-
micas.

Dados obtidos em dois casos reais conhecidos foram utilizados para a realizacao dos
experimentos, sendo um com 5 dimensoes e outro com 7 dimensoes. Os resultados gerados
pelos algoritmos implementados foram comparados com os valores reais, o que validou a
corretude dos algoritmos.

A partir dos resultados obtidos, observou-se uma reducao no tempo total de execucao
para todos os cenarios paralelos em todos os modelos propostos. Sobretudo, apesar dessa
reducao de tempo na execucao do algoritmo sobre o caso com 5 dimensoes, os valores de
speedup e eficiéncia demonstram que os modelos desenvolvidos nao utilizaram os recursos
computacionais de maneira satisfatoria, sendo recomendados preferencialmente para casos
que possuem granulosidade grossa.

Sobre o caso com 7 dimensoes, além da reducao do tempo total de execucao, os valores
obtidos de speedup e eficiéncia foram satisfatérios, atingindo niveis préoximos ao linear os
Modelos 03 e 04 utilizando ambas as politicas de escalonamento, para a execucao até 16
processadores. A partir de 16 processadores, apesar de atingir niveis aceitaveis, ocorreu
uma queda na taxa de crescimento da curva de speedup. Tudo leva a crer que esse fato
se deve a utilizacao do compartilhamento de recursos de hardware proporcionado pela
arquitetura hyper-thread, a sobrecarga produzida pela infraestrutura da paralelizacao e

pela sobrecarga do mecanismo de balanceamento de carga.

7.1 Trabalhos futuros
Como sugestoes de trabalhos futuros, podemos citar:

e Aperfeicoar os modelos desenvolvidos para obterem um melhor desempenho com

problemas que possuam granulosidade fina;
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Desenvolver algoritmos paralelos que possam dividir o retangulo inicial independen-
temente da quantidade de processadores, permitindo assim que possam ser utilizados

todos os processadores do cluster;

Desenvolver e implementar modelos hibridos que utilizem os paradigmas de passa-

gem de mensagem e memoria compartilhada;
Avaliar a execucao dos modelos paralelos em clusters heterogéneos;

Estudo e implementagao dos modelos em outros problemas alvo.
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A

Tempos de execucao

Nr. de Nos ‘ Sequencial ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 798 849 860 844 819
02 — 536 512 489 530
04 — 488 422 417 443
08 — 436 363 375 347
16 — 352 285 265 206
32 — 319 206 235 202

Tabela A.1: Tempos de execucao do problema com 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos adjacentes (em segundos)

Nr. de Nos ‘ Sequencial ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 798 847 868 839 843
02 — 477 475 440 459
04 — 288 279 272 300
08 — 284 246 179 235
16 — 277 229 214 223
32 — 236 196 217 183

Tabela A.2: Tempos de execucao do problema com 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos equidistantes (em segundos)
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Nr. de Nos ‘ Sequencial ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 496 502 502 508 511
02 — 311 292 261 266
04 — 158 145 135 136
08 — 96 86 72 69
16 — 54 47 40 38
32 — 41 27 26 24

Tabela A.3: Tempos de execucao do problema com 7 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de nos adjacentes (em minutos)

Nr. de Nos ‘ Sequencial ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 496 499 516 524 503
02 — 253 257 251 252
04 — 128 126 126 127
08 — 71 69 66 64
16 — 43 39 39 36
32 — 38 27 26 23

Tabela A.4: Tempos de execucao do problema com 7 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de nos equidistantes (em minutos)
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B

Speedups
Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,94 0,93 0,95 0,97
02 1,49 1,56 1,63 1,51
04 1,63 1,89 1,91 1,80
08 1,83 2,20 2,13 2,30
16 2,27 2,80 3,01 3,88
32 2,50 3,88 3,39 3,94

Tabela B.1: Speedups obtidos com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de nos adjacentes

Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,94 0,92 0,95 0,95
02 1,67 1,68 1,81 1,74
04 2,77 2,86 2,94 2,66
08 2,81 3,24 4,46 3,39
16 2,88 3,49 3,73 3,58
32 3,38 4,08 3,68 4,36

Tabela B.2: Speedups obtidos com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de nos equidistantes
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Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,99 0,99 0,98 0,97
02 1,59 1,70 1,90 1,86
04 3,13 3,41 3,67 3,64
08 5,15 5,76 6,92 7,15
16 9,12 10,47 12,50 13,04
32 12,19 18,36 18,82 20,94

Tabela B.3: Speedups obtidos com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de nos adjacentes

Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,99 0,96 0,95 0,98
02 1,96 1,93 1,97 1,97
04 3,87 3,94 3,94 3,89
08 6,95 7,22 7,47 7,74
16 11,44 12,71 12,82 13,77
32 12,93 18,59 19,06 21,55

Tabela B.4: Speedups obtidos com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de nos equidistantes



89

C

Eficiéncias
Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,94 0,93 0,95 0,97
02 0,75 0,78 0,82 0,76
04 0,41 0,47 0,48 0,45
08 0,23 0,28 0,27 0,29
16 0,14 0,18 0,19 0,24
32 0,08 0,12 0,11 0,12

Tabela C.1: Eficiéncias obtidas com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos adjacentes

Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,94 0,92 0,95 0,95
02 0,84 0,84 0,91 0,87
04 0,69 0,72 0,74 0,67
08 0,35 0,41 0,56 0,42
16 0,18 0,22 0,23 0,22
32 0,11 0,13 0,12 0,14

Tabela C.2: Eficiéncias obtidas com problema de 5 dimensoes utilizando a politica de
escalonamento de nos equidistantes
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Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,99 0,99 0,98 0,97
02 0,80 0,85 0,95 0,93
04 0,78 0,85 0,92 0,91
08 0,64 0,72 0,87 0,89
16 0,57 0,65 0,78 0,82
32 0,38 0,57 0,59 0,65

Tabela C.3: Eficiéncias obtidas com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de nos adjacentes

Nr. de Nos ‘ Modelo 01 ‘ Modelo 02 ‘ Modelo 03 ‘ Modelo 04
01 0,99 0,96 0,95 0,98
02 0,98 0,97 0,99 0,99
04 0,97 0,99 0,99 0,97
08 0,87 0,90 0,93 0,97
16 0,72 0,79 0,80 0,86
32 0,40 0,58 0,60 0,67

Tabela C.4: Eficiéncias obtidas com problema de 7 dimensoes utilizando a politica de

escalonamento de noés equidistantes
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D

Solucoes estimadas e obtidas

Solucoes ‘ Valores

Solucio estimada ca=1,120613893 t1=90 tc=54,8512245
b=0,5 y=0,31721198

Solucdo obtida ca=1,120613893 t1=90 tc=54,8512245
b=0,5 y=0,31721199

Tabela D.1: Relacao das solucoes estimadas e relagoes obtidas para o problema com 5
dimensoes

Soluc¢oes ‘ Valores

Solugao A=80,5340430737 B=6,9725465116 C=61,1190817583 D=7,2042004492
estimada E=0,5476701839 F=3,6532933311  G=0,0597027237

Solugao A=80,5340430752 B=6,9725465117 (C=61,1190817594 D=7,2042004493
obtida 1 E=0,5476701839 F=3,6532933311  G=0,0597027337

Solugao A=88,2940906995 B=7,6094182283 (C=67,0424256548 D=7,8622514431
obtida 2 E=12,4063758814 F=-16,937342646 G=0,0755409491

Solugao A=20,1461877628 DB=28,5222960627 (C=-33,2738512602 D=1,3487701304
obtida 3 E=-27,1662884234 F=5,9736012722  (G=-0,058428583

Solugao A=14,6776618415 DB=20,8510314906 (C=-24,3243042606 D=1,0391849472
obtida 4 E=-47,4341416704 F=53,6556511124 (G=-0,0584680274

Tabela D.2: Relacao das solucoes estimadas e relacoes obtidas para o problema com 7
dimensoes



