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Resumo

Aplicacoes cientificas desenvolvidas em grandes centros de pesquisa necessitam de alto po-
der computacional para que possam obter resultados precisos. Para que seja possivel explo-
rar ao maximo todos os recursos computacionais e de memoria disponiveis, faz-se o uso de
plataformas de Computacao de Alto Desempenho (High Performance Computing - HPC) em
conjunto com interfaces de Computacao Paralela. Uma aplicagdo HPC pode ser decomposta
em tarefas paralelas, onde cada uma possui cargas computacionais diferentes de acordo
com suas caracteristicas individuais. Tais diferencas resultam em um desbalanceamento de
carga entre os recursos computacionais, causando um impacto negativo no desempenho e
escalabilidade da aplicacao. Assim, para evitar o desperdicio computacional e de energia,
sao aplicados algoritmos de escalonamento global para que essas tarefas em desequilibrio

sejam redistribuidas e o desempenho da aplicacdo tenha uma melhoria significativa.

A proposta deste trabalho é a automatizacao da escolha de algoritmos de escalonamento
global para aplicacoes cientificas HPC, fazendo o uso de Aprendizagem de Mdquina para au-
xiliar na tomada de decisdao do melhor algoritmo a ser escolhido em tempo de execucao. Essa
decisao é feita por um meta-escalonador adaptativo que foi desenvolvido com a finalidade
de analisar dinamicamente uma aplicacao nos instantes de seu balanceamento de carga, e
invocar o algoritmo de Load Balancing (LB) mais apropriado para aquele contexto. Além de
nao existir um algoritmo ideal para encontrar uma distribuicao de tarefas 6tima que funci-
one em todas as situa¢des, nao ha uma forma de identificar qual algoritmo é o mais indicado
para uma dada aplicacdo executando em uma dada plataforma e em um dado instante do
tempo. Portanto, é um problema nao trivial que afeta aplicacoes cientificas atualmente e,
assim, o foco deste trabalho é o estudo e implementacdo de uma proposta para a solugao

deste problema.

Os experimentos realizados comparam o desempenho do meta-escalonador com outros
quatro algoritmos de Balanceamento de Carga presentes no framework de LB do Charm-++,
além de comparar com o cendrio em que a aplicacdo nao realiza o balanceamento. Os re-
sultados obtidos mostram que a solucao proposta foi capaz de atingir um aumento no de-
sempenho de 1.63% se comparado ao segundo melhor algoritmo do contexto analisado, e
11.34% melhor do que o cendrio em que ndo ocorre balanceamento de carga. Adicional-
mente, 0 meta-escalonador cumpriu com o objetivo de se adaptar ao comportamento ob-
servado da aplicacdo em cada instante do balanceamento de carga, realizando a troca do
algoritmo de LB em tempo de execucao e mostrando-se mais vantajoso do que a abordagem

estética de escolha do algoritmo.

Palavras-chaves: HPC. balanceamento de carga. aprendizagem de maquina. escalonamento

global.
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1 Introducao

Um dos principais elementos que contribuem para o avango da Ciéncia é o desempe-
nho das aplicag¢des utilizadas em grandes centros de pesquisa. Diversas dreas no contexto de
Pesquisas Espaciais, por exemplo, necessitam de simulacdes numéricas complexas e de alto
desempenho para que se possa alcancar resultados precisos e em grande escala (MARCO et
al., 2017; MANNEL, 2018).

Assim, para satisfazer essa necessidade de alto poder computacional, plataformas de
Computacao de Alto Desempenho, em inglés High Performance Computing (HPC), sdo utili-
zadas em conjunto com linguagens e interfaces de computagdo paralela. Um dos elementos
que levam a complexidade no escalonamento de aplicacoes é a dependéncia dessas tare-
fas, visto que é necessdrio estimar quando uma delas serd iniciada e encerrada para que as

tarefas dependentes a ela possam iniciar execu¢cdo (RODAMILANS, 2009).

Atualmente, hd um crescimento constante e significativo na quantidade de ntcleos
nos processadores, e consequentemente, as plataformas mais recentes acabam por conter
centenas de milhares de niicleos. Mas para extrair todo o potencial desse aumento do nu-
mero de nucleos, é preciso adaptar e otimizar as aplicacoes que farao uso deles. Por conta
disso, o desenvolvimento de programas paralelos possui extrema importancia para o uso das
plataformas computacionais atuais, visto que o paralelismo de processadores e plataformas
tende a aumentar (PILLA; MENESES, 2015; KANG; LEE; LEE, 2015).

Uma vez que os tipos de aplicacdes que executam em ambientes de larga escala pos-
suem um objetivo complexo, diversos elementos estdo envolvidos de acordo com as carac-
teristicas tnicas de cada aplicacdo e dos cendrios que as mesmas estdao sendo executadas.
Assim, a solucao para atingir esse objetivo € decompor a aplicacdo principal em tarefas me-
nores, onde cada tarefa realiza um trabalho especifico e diferente das outras tarefas, para
que depois seja possivel fazer a unidao desses resultados menores para compor o resultado
final. Deve-se levar em consideracdo que nem sempre € possivel prever a quantidade de
trabalho que cada tarefa receberd antes da aplicac¢do iniciar a sua execu¢do. Uma irregulari-
dade de carga poderd surgir das tarefas que realizam diferentes papéis na aplicacao, além da
possibilidade da carga mudar dinamicamente ao longo da execucdo (PILLA, 2014; RASHID;
BANICESCU; CARINO, 2008; MENESES; KALE; BRONEVETSKY, 2011).

Em grande parte das situacdes, o sobrecusto relacionado as diferencas de carga nos
processadores é o fator dominante responsdvel por encerrar suas respectivas execugoes em
momentos diferentes. Alguns processadores podem permanecer 0ciosos enquanto outros
estdo sobrecarregados, e como cada tarefa possui um objetivo diferente, a consequéncia é

que cada uma delas terd uma carga computacional diferente. Assim, pode-se dizer que uma
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aplicacdo é desbalanceada se um nimero significativo de nodos computacionais dependem
que outros terminem algum tipo de trabalho, resultando em desperdicio de recursos e de
energia (RASHID; BANICESCU; CARINO, 2008; FREITAS; PILLA, 2017).

Aplicacgoes cientificas como simulacdes de particulas tém cargas de trabalho impre-
visiveis, isto é, variam de acordo com o fluxo de computacao. Para atingir um alto desem-
penho nessas classes de aplicacdo, é necessdrio que a carga de trabalho seja distribuida
entre os processadores dinamicamente. Mas os requisitos na escolha do algoritmo de ba-
lanceamento de carga variam de acordo com a natureza de cada contexto. Ou seja, requisi-
tos para uma aplicacao de simula¢do de particulas serao diferente daqueles escolhidos para
aplicacoes como Refinamento Adaptativo de Malhas, em inglés Adaptative Mesh Refinement
(AMR) (CHAUBE; CARINO; BANICESCU, 2007). Adicionalmente, aplicacoes paralelas, como
as de dindmica molecular, tém o balanceamento de carga como aspecto crucial para um

bom desempenho em maquinas paralelas de larga escala (BATHELE; KALE; S., 2009).

Selecionar um algoritmo de escalonamento eficiente entre os disponiveis atualmente
para alcancar o balanceamento de carga no contexto de aplicacdes que sao executadas em
ambientes imprevisiveis é uma tarefa nao trivial. O balanceamento de carga pode ser ne-
cessario em diferentes partes da aplicacao e cada uma dessas partes pode precisar de outros
algoritmos de escalonamento para atingir um desempenho 6timo. Uma maneira eficiente de
escalar essas aplicacoes é realizando uma redistribuicao de cargas de trabalho, mas é pos-
sivel que efeitos indesejados surjam com esse processo (RASHID; BANICESCU; CARINO,
2008; FREITAS; PILLA, 2017). Isso resulta em comportamentos irregulares observados dina-
micamente, levando a um desbalanceamento de carga dos recursos computacionais e a um
custo maior de comunicacdo. Dessa forma, o desempenho e escalabilidade da aplicacao sao
comprometidos visto que processadores podem ficar ociosos, o que acarreta um desperdicio

computacional e de energia.

Os algoritmos de escalonamento global usados em balanceadores de carga geren-
ciam a distribuicdo das tarefas decompostas da aplicagdo entre os recursos disponiveis em
um ambiente paralelo. O principal ponto é que encontrar uma distribuicdo de tarefas 6tima
€ um problema NP-Dificil e, por conta disso, existem algoritmos que sao baseados em di-
ferentes heuristicas para serem usados em diferentes aplica¢des cientificas (LEUNG, 2004).
Citando como exemplo, um sistema de tempo real distribuido é composto por tarefas que
se comunicam, tornando a distribuicdao dessas T tarefas para P processadores um desafio.
E necessario uma heuristica especifica para encontrar uma alocacdo 6tima, como a estraté-
gia Simulagdo de Recozimento, ou Simulated Annealing em inglés (TINDELL; BURNS; WEL-
LINGS, 1992). Assim, deve-se ter em mente que cada algoritmo de escalonamento global
tem como foco diferentes objetivos e leva em consideracao as caracteristicas especificas da

plataforma computacional alvo.

Para ilustrar esse fato, pode-se ter a situacdao em que um escalonador tem como pri-
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oridade reduzir o consumo de poténcia de uma plataforma, enquanto outro concentra seu
foco em reduzir o tempo de execugdo das iteracdes da aplicacao (PILLA, 2017). Logo, ndo hd
um algoritmo que seja ideal para todas as situagoes, uma vez que cada aplicacao cientifica é
executada sob diferentes condicoes, sejam elas o tipo da plataforma, o objetivo que se quer
atingir, as caracteristicas que compdem a aplicagdo, ou outros elementos que influenciam
sua singularidade. Além disso, mesmo que um algoritmo cumpra com o objetivo para o qual

foi desenvolvido, pode ocorrer de outro aspecto ser impactado negativamente.

No caso de uma aplicacdao que € caracterizada por possuir tarefas com alto dina-
mismo de carga, pode haver a necessidade da migracéao de uma quantidade maior de tarefas
para atingir um equilibrio. O sobrecusto do processo de migracdo de tarefas pode acabar
prejudicando o desempenho, chegando ao ponto em que a redistribuicao de trabalho torne
a aplicacdo mais lenta do que na situacao em que a redistribuicdao ndo é realizada. Além
disso, um algoritmo de escalonamento escolhido estaticamente pode realizar um bom tra-
balho no inicio da execucao da aplicacao, mas posteriormente tornar-se inapropriado. Uma
entidade mais inteligente é necessdria para selecionar dinamicamente algoritmos de esca-
lonamento ao longo da execucdo (RASHID; BANICESCU; CARINO, 2008).

Assim, nota-se a necessidade de um meta-escalonador que realize uma andlise in-
dividual para cada aplicac¢do cientifica de forma adaptativa. Esse meta-escalonador levara
em conta as diferentes caracteristicas que compdem o contexto onde a aplicacao estd sendo
executada, sejam elas o instante do tempo, aspectos da plataforma paralela da execucao,
ou caracteristicas da prépria aplicacio. E esperado que tratando do problema de escalona-
mento global no contexto de aplicacdes cientificas, estas terdo um aumento no desempenho
e acabarao por produzir resultados mais precisos e em maior escala. Isso abre portas para
novas areas que poderao ser exploradas ou obter respostas mais préximas da realidade das
aplica¢oes que atualmente ndo podem explorar os recursos disponiveis que nao estao sendo

aproveitados.

1.1 Objetivos

Para que o desenvolvimento da solu¢do ao problema exposto seja feito através de
uma base bem estruturada, sao identificados o objetivo geral e os objetivos especificos nas

subsecoes seguintes.

1.1.1 Objetivo Geral

O principal desafio é gerenciar a execuc¢do de uma aplicacao cientifica para explo-
rar ao maximo os recursos de uma plataforma paralela e entdo, atingir desempenho e es-
calabilidade (PILLA, 2014). Portanto, uma vez que o problema do escalonamento global foi

identificado no contexto de aplicacoes cientificas e seu impacto negativo no avanco da Cién-
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cia, este Trabalho de Conclusdo de Curso tem como objetivo a implementacdao de um meta-
escalonador adaptativo orientado a carga de trabalho das tarefas que compdem uma dada
aplicacdo cientifica que executara em plataformas paralelas. O meta-escalonador fard uso
de técnicas de Aprendizagem de Mdquina uma vez que a tomada de decisao ocorrerd de
forma adaptativa para cada cendrio em aplicagoes diferentes e por consequéncia, conjunto

de caracteristicas distintas.

1.1.2 Objetivos Especificos

A fim de tornar possivel que as aplicacoes atuais possam alcancar tempos de execu-
¢do melhores através do uso do meta-escalonador, é necessdrio compreender e definir os

conceitos envolvidos no escopo deste trabalho. Logo, tém-se como objetivos especificos:

1. Definicdo das caracteristicas que afetam o desempenho das aplicacoes cientificas nos

aspectos de desbalanceamento de carga e comunicacoes custosas;

2. Defini¢do de métricas relacionadas ao desempenho de nicleos de processamento e

transferéncia de dados;

3. Definicdo de métricas para a compreensdo e comparac¢ao de algoritmos de escalona-

mento global;

4. Estudo e escolha de um algoritmo de aprendizado de maquina adequado para ser uti-

lizado no meta-escalonador;

5. Implementacao do meta-escalonador em um ambiente de programacao paralela.

Por fim, o objetivo final deste projeto € a realizacdo da andlise dos resultados obti-
dos das execucoes do meta-escalonador. Métricas serdao definidas para verificar se, dado um
cendrio de execucdo composto por caracteristicas individuais, a tomada de decisdao do me-
lhor algoritmo de escalonamento serd feita de fato da melhor forma. Isto é, se o algoritmo
escolhido satisfaz as necessidades de cada aplicacdao que o executard. Assim, pode-se ob-
ter comparacoes dos resultados obtidos do trabalho implementado com o estado da arte,

verificando as melhorias que essa nova abordagem podera trazer.

1.2 Organizacao do Texto

O Capitulo 2 engloba a fundamentacao tedérica necessaria para a compreensao deste
trabalho, a qual servird de base para o desenvolvimento da parte pratica. O Capitulo 3 in-
troduz a proposta para a solu¢do do problema aqui apresentado, juntamente com o fluxo

de projeto utilizado para a implementacdao do meta-escalonador. Ja o Capitulo 4 apresenta
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a descricao da plataforma experimental, o benchmark sintético utilizado e a anélise dos re-
sultados obtidos na fase de experimentacao. Por fim, o Capitulo 5 contém as conclusodes e

consideracoes finais deste trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo engloba a base de conhecimento necessaria para a compreensao e de-
senvolvimento do presente projeto. Inicialmente, a drea de Computacdo Paralela serd in-
troduzida na Secdo 2.1, envolvendo conceitos como Arquiteturas Paralelas (Secao 2.1.1) e
Ambientes de Programacao (Secdo 2.1.2). Em seguida, serdo apresentados conceitos basicos

de Balanceamento de Carga na Sec¢do 2.2 e de Aprendizagem de Mdquina na Secao 2.3.

2.1 Computacao Paralela

A Computacao Paralela faz uso de multiplos processadores que trabalham juntos ao
mesmo tempo para um propésito em comum. Como consequéncia dessa cooperacao, é pos-
sivel executar bilhares de instrucoes por segundo, aumentando o desempenho da aplicagdo
sendo executada. Além de atingir uma maior velocidade de execu¢do, computadores para-
lelos podem fornecer sistemas mais confidveis do que maquinas de tinico processador, visto
que se uma determinada Central Processing Unit (CPU) no sistema paralelo falhar, este ainda

pode continuar a operacao sem que haja uma falha geral (ZARGHAM, 1996).

As secOes seguintes introduzem os conceitos principais de arquiteturas paralelas e

de ambientes de programacao relevantes para a execuc¢do deste trabalho.

2.1.1 Arquiteturas Paralelas

Tarefas com alta carga de processamento, como as encontradas em aplicacoes cien-
tificas, possuem alta demanda por recursos computacionais. Arquiteturas Paralelas tém o
proposito de aumentar a capacidade de processamento a fim de executar o trabalho neces-
sario em alto desempenho. Para compreender as diferentes arquiteturas de computadores
paralelos, a taxonomia de Flynn (FLYNN, 1972) as classifica com base na existéncia de um

fluxo tinico ou muiltiplo de instrucoes e de dados.

Na classe Single Instruction Simple Data (SISD), o sistema opera sobre apenas uma
instrucgdo por ciclo e faz uso de apenas um conjunto de dados, sendo um modelo de progra-
macao sequencial. E identificada como uma arquitetura de computador serial pois apenas
um fluxo de instrugdo esta sendo processado na CPU durante um ciclo de relégio e apenas
um fluxo de dados é usado como entrada (VEERASAMY, 2010).

Para a classe Multiple Instruction Simple Data (MISD), é raro encontrar exemplos re-
ais de computadores que a represente. MISD é caracterizada por executar varias instrugoes
em diferentes CPUs usando um tnico conjunto de dados, onde cada unidade de proces-

samento opera de forma independente. Assim, multiplos programas serdo executados em
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diferentes processadores e utilizando os mesmos valores para a computacdo (VEERASAMY,

2010).

A classe Single Instruction Multiple Data (SIMD) permite que uma mesma instrugao
possa operar sob diferentes conjuntos de dados de forma simultanea (ZARGHAM, 1996). Um

exemplo tipico de arquitetura paralela que pertence a esta classe sao as Graphics Processing

Units (GPUs).

Por fim, Multiple Instruction Multiple Data (MIMD) é a classe que inclui maquinas
com mais de uma unidade de processamento, onde cada CPU é capaz de executar multiplas
instrucdes aplicadas em conjuntos de dados diferentes e simultaneamente. Neste cendrio,
hd a possibilidade de ganho de eficiéncia através do uso de processamento concorrente, pois
se houver uso da operacao paralela dos processadores, multiplos processos sao executados

de forma concorrente uns aos outros (ZARGHAM, 1996).

A Figura 1 ilustra as classes de arquiteturas de computadores de acordo com a Taxo-
nomia de Flynn. Uma vez identificadas, pode-se separar as arquiteturas paralelas em dois
grupos principais: multiprocessadores e multicomputadores. Esses dois grandes grupos se

encaixam na classe de MIMD e sdo descritos nas subsecdes seguintes.

Figura 1 — Taxonomia de Flynn para Arquitetura de Computadores.
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Fonte: produzido pela autora.

2.1.1.1 Multiprocessadores

Sistemas multiprocessados sdo caracterizados por compartilhar a Random-Access
Memory (RAM) entre todas as CPUs, fazendo uso de uma rede de interconexao. Uma vez que

existe a possibilidade de multiplos processadores alterarem a memoria concorrentemente,
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situacoes de condicoes de corrida podem acontecer, levando a inconsisténcia no conteido
modificado (TANENBAUM, 2007). A Figura 2 ilustra a arquitetura de um sistema multipro-
cessado, onde hda uma rede de interconexao que torna possivel o compartilhamento da me-

moria com todas as CPUs do sistema.

Figura 2 — Arquitetura genérica de um multiprocessador.
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Fonte: produzido pela autora.

A comunicacdo entre threads de um mesmo processo ocorre através de instrucoes
de acesso a memoria do tipo load e store. Assim, ha diferentes tipos de acesso a memoria
do sistema que diferem na existéncia de um acesso uniforme a meméria ou no uso de uma
cache (NAVAUX; ROSE; PILLA, 2011).

Em arquiteturas com acesso uniforme a memoria, denominadas Uniform Memory
Access (UMA), a memodria é centralizada, e portanto compartilhada, com a caracteristica
de possuir a mesma distdancia de todas as CPUs. Esse tipo de sistema também € conhe-
cido por Symmetric Multiprocessing (SMP) (GARAVEL; VIHO; ZENDRI, 2001) e seu acesso
a memoria é considerado uniforme pois a laténcia independe de qual processador faz a re-
quisicao (RAJPUT; KUMAR; PATLE, 2012). Assim, o tipo de rede de interconexdo nao afeta o
tempo uniforme de acesso, podendo ser um barramento ou entrelacado, desde que mante-

nha a mesma laténcia de acesso para todos os processadores (NAVAUX; ROSE; PILLA, 2011).

Arquiteturas do tipo Non-Uniform Memory Access NUMA), por outro lado, sdo carac-
terizadas por possuir diversos processadores, os quais estao localizados em nodos que com-
poem o sistema. Cada nodo é formado por uma CPU e um bloco de memoéria RAM (HOL-
LOWELL et al., 2015). O acesso aos blocos de memoria é feito de maneira transparente, pois
o espaco de enderecamento fisico é tinico. Todavia, o tempo de acesso aos blocos de me-
moria depende da distancia entre a CPU e o bloco de memoria onde o dado esta localizado,
acarretando no aumento do custo e na nao uniformidade da laténcia de acesso (MUDDU-
KRISHNA; JONSSON; BRORSSON, 2015b). As caracteristicas arquiteturais dos sistemas do
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tipo NUMA tornam possivel um aumento significativo do nimero de processadores, ga-
nhando alta escalabilidade se comparado a arquitetura UMA (GARAVEL; VIHO; ZENDR]I,
2001).

Tendo em vista que o acesso a um bloco de memoéria remoto € mais lento do que
em uma memoria local, é possivel adicionar memorias cache em cada um dos nodos de
CPU. Esse tipo de sistema é chamado de Cache-Coherent Non-Uniform Memory Access (CC-
NUMA) (TANENBAUM, 2007), pois mantém a coeréncia entre multiplas c6pias dos mesmos
dados (GARAVEL; VIHO; ZENDRI, 2001).

2.1.1.2 Multicomputadores

Em arquiteturas multicomputadas, cada CPU possui a sua préopria memoria local e
privada para si. Um nodo é uma unidade individual de processamento, sendo composto pelo
processador com sua respectiva memoria local e sua porta de entrada e saida (E/S). Assim,
um processador possui acesso direto a sua memdria e ndo as memorias remotas, sendo ne-
cessdrio utilizar um mecanismo de troca de mensagens ao invés de varidveis compartilhadas
em memoria (ZARGHAM, 1996). A Figura 3 ilustra a arquitetura de um sistema multicompu-
tado, onde cada CPU tem acesso a sua propria memoria e hd uma rede de interconexdo que

possiblita a interacao entre CPUs.
Figura 3 — Arquitetura genérica de um multicomputador.
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Fonte: produzido pela autora.

O Sistema Operacional (SO) prové uma forma de envio e recebimento de mensagens,
a qual serd implementada em uma biblioteca de procedimentos e entdo disponibilizada aos
processos usudrios. O uso de chamadas de sistema como send e receive ¢ uma abordagem
de comunicacao, tendo como variacao a caracteristica de serem bloqueantes (chamadas sin-

cronas) ou nao bloqueantes (chamadas assincronas).
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Outra maneira de implantar a comunicag¢do entre processos em diferentes CPUs é
a realizacao de Remote Procedure Call (RPC). Diferente do uso de send e receive que realiza
operacoes de Entrada e Saida (E/S) visivel ao programador, esta usa a ideia de invocagado
remota de procedimentos pelo cliente para o servidor, passando a impressao de acontecer
localmente por conta da abstracao fornecida. Por fim, pode-se citar o possivel uso de Distri-
buted Shared Memory (DSM), onde hé a ilusdo de que a mem©ria é compartilhada (TANEN-
BAUM, 2007).

A organizacdo dos canais de comunicacao entre processadores segue uma topologia
de rede, que sao conectados as CPUs por uma interface de comunica¢ao (ZARGHAM, 1996).
Para sistemas pequenos, pode-se usar um switch para interconectar os nodos processadores
formando a topologia em estrela (Figura 4a), ou até mesmo em anel (Figura 4b), caso nao
seja usado um switch central. J& o uso de grid ou malha (mesh) facilita a escalabilidade do
sistema (TANENBAUM, 2007), permitindo que novos nodos processadores sejam interco-

nectados entre os ja existentes (Figura 4c).

Figura 4 — Topologia de Interconexao
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2.1.2 Ambientes de Programacao

Ambientes de Programacao paralela sao ferramentas que fornecem suporte ao de-
senvolvimento de aplicacoes de HPC, permitindo fazer uso do software para explorar mais
dos recursos de hardware, como o processador. O uso de tais ferramentas diminui a comple-
xidade da programacao da aplicacdo, pois fornece um ambiente com bibliotecas e lingua-

gens que facilitam a implementac¢do dos algoritmos paralelos.

A fim de alcancar um alto desempenho, suportar paralelismo e concorréncia entre
processos e extrair ao maximo os beneficios dos recursos computacionais, € necessario uti-
lizar tais ambientes para o desenvolvimento de aplicagdes cientificas de HPC. As secoes se-
guintes introduzem algumas das ferramentas mais importantes para atingir tais objetivos de

acordo com diferentes arquiteturas.
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2.1.2.1 OpenMP

Open Multi-Processing (OpenMP) é uma Application Programming Interface (API)
de alta portabilidade que usa multiprocessamento em memoria compartilhada e possui o
propdsito de desenvolver programas paralelos com memoéria compartilhada. Assim, a API
fornece uma alta abstragdo ao encapsular detalhes de implementacdao em um conjunto de
diretivas de compilador. Estas sdo responsaveis pela criacao de threads, sincronizacao de
operacoes e gerenciamento da memoria compartilhada. A comunicagdo entre threads pode
ser eficiente uma vez que os programas sao compilados para serem multithreaded, onde
todas as threads de um programa em OpenMP compartilham o mesmo espaco de endereca-
mento de memoéria (KANG; LEE; LEE, 2015).

Dessa forma, o programador é capaz de expressar unidades légicas de paralelismo,
as quais serao escalonadas em threads por um sistema de execucao. Esse modelo de progra-
macao viabiliza a caracteristica de paralelizacao incremental e introduz o conceito de tare-
fas (tasks) como paralelismo légico, utilizando o conceito de composi¢do do mesmo (MUD-
DUKRISHNA; JONSSON; BRORSSON, 2015a). Assim, a computacdo paralela pode ser facil-
mente adaptada a um software sequencial ja existente (BRUNST; MOHR, 2008).

Além das diretivas de compilador, a API prové rotinas de biblioteca e variaveis de
ambiente para especificar como o programa deve executar em paralelo. O desenvolvedor da
aplica¢do possui uma visao de alto nivel do paralelismo, deixando os detalhes de gerenci-
amento de concorréncia para o compilador. Portanto, as notacdes do OpenMP podem ser
adicionadas a um programa sequencial nos trechos que devem ser paralelizados, ou seja,
dividindo o trabalho entre threads que serao executadas em diferentes CPUs (BALAJI, 2015).

Essa estrutura em bloco que alterna entre secoes sequenciais e paralelas seguem o
modelo fork/join. Quando a execucao do programa chega em um bloco paralelo, uma tnica
thread de controle, denominada master thread é dividida em um determinado nimero de
worker threads. Ap6s executarem o trabalho existente na secdo e alcancar o fim do bloco, as
worker threads sao sincronizadas e unidas novamente em uma master thread, que por sua
vez, continua a execug¢do do c6digo normalmente (KANG; LEE; LEE, 2015). A Figura 5 ilustra

€SSe processo.

2.1.2.2 MPI

Message Passing Interface (MPI) é um padrao de interface de comunicacao que faz
uso do modelo de programacao de memoria distribuida e se caracteriza por ser um sistema
baseado em bibliotecas. Além de providenciar caracteristicas que expressam a comunicagao
necessaria em programas paralelos, possui suporte para sistema de arquivo E/S paralelo e
suporte ao modelo de programacao MIMD (BALAJI, 2015). Adicionalmente, pode-se dizer
que a API é centrada a processos e possui uma visao localizada dos dados da aplicacao den-
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Figura 5 - Esquema do modelo fork/join.
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tro do contexto de um processo. Além disso, € orientada ao usudrio, uma vez que o fluxo do

programa € explicitamente definido pelo programador (NIKHIL et al., 2015).

Duas importantes caracteristicas que MPI fornece sao o alto desempenho e escala-
bilidade para sistemas grandes (BRUNST; MOHR, 2008). Sua alta portabilidade se da pelas
implementacdes da API que estdo disponiveis para multiplas plataformas, como laptops,
desktops, clusters, servidores e supercomputadores. Além disso, diferentes arquiteturas e sis-
temas operacionais sao compativeis com o modelo, tornando-o uma importante ferramenta

para aplicacdes cientificas paralelas (BALAJI, 2015).

Cada processo possui o seu proprio espaco de enderecamento e a comunicagdo en-
tre processos ocorre através do acesso a seus respectivos espacos de enderecamento. E de
responsabilidade do programador particionar a carga de trabalho e mapear as tarefas para
cada processo (KANG; LEE; LEE, 2015), que sao mapeados um por um para processadores
fisicos (NIKHIL et al., 2015).

A API inclui modelos de comunicacao como o envio ponto a ponto e operagoes cole-
tivas ou globais, onde a troca de mensagens é restrita a um grupo de processos especificado
pelo usudrio. A troca de mensagens ponto a ponto ocorre entre dois processos de maneira
direta, enquanto a coletiva é caracterizada por um processo se comunicar com um grupo de

processos simultaneamente (GROPP et al., 1996).
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A Figura 6 ilustra uma comunicacado genérica ponto-a-ponto. A rotina MPI_Init ini-
cializa o ambiente de execucdao MPI, sendo invocada inicialmente antes de outras funcoes.
A operacdo bloqueante MPI Send envia uma mensagem para o segundo processo, sendo
que a rotina s6 retorna quando a mensagem estiver disponivel em um buffer da aplicacao.
Ap6s, a operacao bloqueante MPI_Recv recebe a mensagem e ndo retorna até que o dado
recebido esteja disponivel no buffer da aplicacdo. Por fim, MPI Finalize encerra e execugao
do ambiente MPI (BARNEY, 2019).

Figura 6 — Comunicacao MPI ponto a ponto.
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Apesar de possuir essas caracteristicas de comunicacao global e fluxo de controle
global, o MPI pode nao ser a melhor alternativa para aplicacdoes dindmicas com fluxo de
controle dependentes de dados. A razao é que ha um suporte limitado para balanceamento
de carga e para tratar interacoes baseadas em envio de mensagens (NIKHIL et al., 2015).
Sendo assim, h4 a necessidade de outro ambiente de programacdo paralela para o desen-
volvimento de aplicagdes com alto dinamismo e de larga escala. Para ilustrar essa situa-
¢ao, pode-se citar aplicacoes cientificas como a simulacdo de dinamica molecular (MURTY;
OKUNBOR, 1999), cosmologia (BRYAN; ABEL; NORMAN, 2001) ou quimica quantica (HANS
et al., 1995), que fazem uso de outro ambiente para satisfazer seus comportamentos irregu-
lares. Um exemplo de ambiente adaptado para tais aplicacoes é o Charm++ (BILGE et al.,
2016).

2.1.2.3 Charm-++

O desenvolvimento de aplicacoes paralelas de larga escala traz o aumento de com-
plexidade, visto que atualmente h4 desafios como heterogeneidade e falhas de sistema. As
variagoes dinamicas presentes em aplicacoes cientificas tornam necessdrio a andlise de as-

pectos como sobredecomposicao (overdecomposition), execucdo orientada a mensagens as-
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sincronas, migrabilidade (migratability), adaptatividade (adaptive) e introspeccdo em tempo
de execucdo. Assim, o framework de programacao paralela Charm++ foi projetado para sa-
tisfazer esses aspectos, usando um sistema de execucao adaptativo, denominado Charm++
Runtime System (Charm++ RTS), de forma a facilitar a implementacao de aplicacdes esca-
laveis e de alta complexidade (BILGE et al., 2014). Adicionalmente, devido a suas caracte-
risticas arquiteturais, o Charm++ abstrai detalhes de funcionamento do desenvolvedor da
aplicacdo, além de oferecer portabilidade para plataformas que contém um ou mais no-
dos (PILLA, 2014).

A sobredecomposigdo divide a computacdo em unidades independentes, resultando
em unidades de trabalho e de dados que serao mapeadas para cada elemento processador
pelo Charm++ RTS, denominado Processing Element (PE) (BILGE et al., 2014). Esse mape-
amento estético inicial pode ser alterado durante a execuc¢do, migrando tarefas e dados a
outros PEs caso a aplicacao esteja em um estado desbalanceado em termos de carga de tra-
balho (MENON, 2012).

Ao contrédrio de pré-programar uma sequéncia de unidades a serem escalonadas,
utiliza-se a execucdo guiada por mensagens para selecionar qual das unidades serd a proxima
a ser executada em um PE. Assim, uma dada unidade s6 serad escalonada para execucao se
uma mensagem for enviada a ela. J4 a migrabilidade garante que as unidades de trabalho e
de dados ndo sao fixas em um dado PE, pois o Charm++ RTS € capaz de migré-las a qualquer

outro PE do sistema durante a execug¢do, conforme seja necessario (BILGE et al., 2014).

Este ambiente de programacao paralela utiliza a linguagem de programacdo C++ e
decompde o dominio da aplicagdo em chares, que representam objetos migraveis. A comu-
nicac¢do se da pela troca de mensagens entre esses objetos (FREITAS, 2017), e assim, sua base
é um modelo de execucdo orientado a mensagens assincronas, onde cada dado e computa-
¢do sdo encapsulados em chares, e estes mapeados para um core especifico onde sera her-
dado localidade de dados. Os métodos de um chare s6 serao invocados quando uma men-
sagem for enviada a ele (BAK et al., 2017). A Figura 7 ilustra o mapeamento de chares para
diferentes CPUs, onde cada seta representa a comunicacao realizada entre eles, ou seja, o

envio de mensagem entre chares.

Em contraste ao MPI, Charm++ € centrado a trabalho e também prové uma visao
localizada dos dados da aplicacao, mas dentro de um objeto C++. Além disso, é dito ser ori-
entado ao sistema, uma vez que o Charm++ RTS decide qual computac¢do serd executada
com base na disponibilidade de dados dos chares. Isso permite a existéncia de um fluxo de
controle concorrente em uma execucao direcionada a disponibilidade de dados e direcio-
nada ao Charm++ RTS (NIKHIL et al., 2015).

O sistema permite que informac¢des do programa sejam coletadas durante a exe-
cucao do mesmo, e assim, o proprio programa tem conhecimento da carga de trabalho

existente para as tarefas e pode realizar estratégias de balanceamento de carga para o au-
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Figura 7 — Comunicacao entre chares.
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mento do desempenho (FREITAS, 2017). Além disso, mensagens inesperadas sdo tratadas
facilmente por conta da natureza reativa dos chares, sendo uma caracteristica de grande
importancia para aplicacoes que possuem comportamento irregular (XIANG; LAXMIKANT;
RASMUS, 2015).

2.2 Balanceamento de Carga

O Balanceamento de Carga, em inglés Load Balancing (LB), é um ponto critico para
aplica¢oes de diferentes propodsitos e contextos, como para a eficiéncia nas operacoes de
redes peer-to-peer (KARGER; RUHL, 2004), escalonamento de tarefas em Computacdo em
Nuvem (DHINESH; KRISHNA, 2013), reduzir custo de energia com balanceamento de carga
geografico em Green Computing (LIU et al., 2011) e para simulagdes cientificas adaptati-
vas (SCHLOEGEL; KARYPIS; KUMAR, 2000).

Em sistemas de memodria distribuida, o balanceamento de carga é o processo de re-
distribuir o trabalho entre recursos de hardware com o objetivo de melhorar o desempenho
ao transferir tarefas de recursos sobrecarregados para os recursos subcarregados. Uma apli-
cacdo paralela possui a carga desbalanceada quando o trabalho é distribuido de uma ma-
neira irregular, de forma que os processadores com menos tarefas devem esperar o fim da

execucdo dos processadores sobrecarregados (PADUA, 2011).

Juntamente com a chegada da computacdo em petaescala, hd o desafio de escrever
programas paralelos que explorem de fato a poténcia de processamento, além de manter a
alta escalabilidade. O desbalanceamento de carga de uma determinada aplicacao é um dos
fatores que afetam o desempenho e a escalabilidade da mesma (MENON, 2012). Além disso,
a maioria das simulacdes cientificas atualmente usam um modelo de programacao paralela
Single Program, Multiple Data (SPMD), o qual realiza a computac¢do simultaneamente em

multiplos processadores. Entretanto, o ponto de sincronizacao entre eles terd que esperar
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pelo fim da computacao da CPU mais lenta (PEARCE, 2014).

Além do aumento da complexidade das aplicacoes, estas tém utilizado estruturas
irregulares e técnicas de refinamento adaptativas. Consequentemente, a carga de compu-
tacao varia dinamicamente durante a execucdo, como acontece em aplicacoes de simula-
¢do de tempo, estruturas dindmicas e refinamento de malha adaptativo. Para esses tipos de
programa, o balanceamento de carga e a frequéncia que este deve ser realizado sao fatores
criticos e que determinam a escalabilidade e o desempenho do sistema (BILGE et al., 2014).
Portanto, a realizacao do processo de balanceamento de carga propriamente dito também
possui um custo que pode ndo ser conhecido previamente (MENON et al., 2012) e que deve

ser levado em consideracao.

As aplicagoes cientificas de HPC, como as de dinamica molecular, possuem parale-
lismo de granularidade fina com o intuito de atingir um alto desempenho e escalabilidade,
resultando na necessidade de uma alocacao adaptativa de recursos para que a carga se man-
tenha balanceada. Entretanto, se torna um risco deixar nas maos do programador da apli-
cacao a responsabilidade de lidar com a alocacdo de recursos e com o balanceamento de
carga (MENON, 2012). Assim, a distribuicdo de tarefas para processadores (particionamento
de tarefas) tem um papel importante no contexto de HPC. A associacao do trabalho para as
CPUs disponiveis pode ocorrer no inicio de uma computagao (particionamento estdtico) e a
redistribuicdo do mesmo pode ser necessaria durante a computagao (particionamento dind-
mico). E esperado minimizar o tempo total da solucdo ao atribuir tarefas aos processadores
igualmente, ou seja, balanceando a carga de trabalho (DEVINE; BOMAN; KARYPIS, 2006).

As politicas do balanceamento de carga estdtico sao baseadas em informacdes sobre
o comportamento médio do sistema e as decisoes de transferéncia sao independentes do es-
tado atual do sistema (KAMEDA et al., 2000). Essa estratégia funciona bem para aplicacoes
que possuem um comportamento consistente e previsivel, ou seja, uma vez balanceadas,
permanecem balanceadas (PADUA, 2011). O objetivo de encontrar uma distribuicao 6tima
engloba o desenvolvimento de heuristicas, como por exemplo, prioridades para tarefas mai-
ores. Espera-se particionar as tarefas de tal forma que os processadores estejam igualmente
ocupados e com o minimo de sobrecusto de comunicacao (MANEKAR et al., 2012). Apesar
da viabilidade de particionar tarefas em vdrias partes, essas particoes podem possuir dife-
rentes tamanhos. Assim, depois de uma distribuicao inicial entre os processadores fisicos,
alguns deles podem se tornar inativos mais cedo do que outros, surgindo a necessidade de
um balanceamento de carga dinamico para a transferéncia de trabalho a essas CPUs ocio-
sas (KUMAR; GRAMA; VEMPATY, 1994).

No balanceamento de carga dindmico, as politicas envolvem reagir ao estado atual
do sistema em execuc¢do para a tomada de decisoes de transferéncia, sendo considerado
mais complexo do que o balanceamento estatico (KAMEDA et al., 2000). Logo, faz-se uso

de algoritmos para redistribuir o trabalho entre os processos de forma igualitdria e durante
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a execucao da aplicacdo (PEARCE, 2014). Aplica¢des que possuem mudancgas dinamicas de
comportamento necessitam de rebalanceamento periddico e fazem uso da estratégia dina-
mica (PADUA, 2011). E preciso observar se o sobrecusto do Charm++ RTS é maior do que
o custo do trabalho realizado ao mover uma tarefa de processadores sobrecarregados para
processadores mais leves em carga. Caso a resposta seja positiva, entdo a eficiéncia se torna
um problema e o objetivo nesse caso é a utilizacdo maxima de todos os processadores, fa-

zendo uso de algoritmos centralizados ou distribuidos (MANEKAR et al., 2012).

Portanto, torna-se claro que o comportamento das tarefas de uma aplicagdao pode
afetar seu desempenho, uma vez que hd a possibilidade de cada tarefa possuir cargas dife-
rentes ou ainda ter sua carga ou padrao de comunicacao modificados durante a execugdo do
programa. Assim, uma aplicacao possui carga regular se o tempo de computacao das tarefas
for similar. Similarmente, a aplicacdo possui comunicagdo regular se os seus grafos de co-
municac¢do sao bem definidos, ou seja, o nimero de mensagens/bytes trocados é o mesmo
entre diferentes tarefas. Por fim, uma aplicacao com carga dindmica é dada pela existéncia
da variacdo da carga das tarefas durante a execucdo do programa. J& a comunicagdo dina-
mica é caracterizada quando seu grafo de comunicacao sofre modificacao no decorrer do
tempo (PILLA, 2014).

As ilustracoes a seguir representam os cendrios de regularidade e dinamicidade re-
cém discutidos. A Figura 8 ilustra a disposicao das cargas de tarefas de aplica¢cdes de acordo
com o nivel de dinamicidade e regularidade. Assim, uma aplicacao estatica e regular nao tem
as cargas de suas tarefas alteradas, enquanto uma aplicacao dinamica e irregular possui alto
desbalanceamento de carga para cada tarefa. A Figura 9 mostra a troca de mensagens entre
tarefas, sendo que as arestas mais grossas representam um volume de informacao maior. Ou
seja, uma aplicacao que possui um comportamento mais dinamico e irregular apresenta um

padrdo de comunicac¢do também dinamico e irregular.

2.2.1 Algoritmos de Balanceamento de Carga

As aplicacoes possuem um dominio, propésito e caracteristicas que as tornam par-
ticulares. Logo, suas necessidades de balanceamento de carga podem variar de acordo com
seus aspectos computacionais, o que leva a escolha entre multiplos algoritmos de balan-
ceamento de carga disponiveis atualmente. Os critérios de escolha envolvem identificar o
aspecto critico que deve ser melhorado em um programa, como por exemplo, reduzir a
comunicac¢do entre nés de um sistema distribuido ou minimizar a carga maxima em um
nodo (PADUA, 2011).

Para ilustrar esse processo, pode-se citar que o fato de uma aplicacao com sobre-
custo de comunicacdo usar uma estratégia de balanceamento de carga baseada em par-
ticionamento de grafos pode ser melhor do que a que estratégia que equilibra a carga de

trabalho. Mas por outro lado, se a aplica¢do é pesada em termos de computacao, entdo o
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Figura 8 — Cendrios de desbalanceamento de carga.
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Figura 9 - Cendrios de desbalanceamento de comunicacao.
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uso de um balanceamento de computacdo com a heuritisca gulosa é uma alternativa me-
lhor (MENON, 2012). Abaixo serdo apresentados alguns dos principais algoritmos usados

no balanceamento de carga.

2.2.1.1 Particionamento de Grafos

Pode-se usar um grafo para representar o padrdo de comunicacdo de um programa

paralelo ao tratar as unidades de trabalho como nodos e a comunica¢do como arestas com
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pesos. O algoritmo trabalha com base na divisao do grafo em pedacos menores, com o pro-
posito de atribuir cada parte resultante a uma PE (PADUA, 2011).

O objetivo é mitigar o efeito de comunicacdes custosas ao reduzir o volume de comu-
nicac¢do entre as PEs e ao mesmo tempo evitando migra¢des de tarefas. Assim, a fase inicial
de coarsening se da por reduzir o nimero de vértices no grafo ao agrupar pares de vértices
que possuem redes custosas entre eles. Esse processo € repetido até que a quantidade resul-
tante de vértices seja menor do que um valor fixo, ou até que o tltimo passo do processo nao
reduza o grafo suficientemente (PILLA, 2014).

Ap6s obter o grafo particionado resultante, os passos seguintes envolvem o processo
reverso, pois os nodos combinados sdo separados. Pode-se fazer uso de um algoritmo de
refinamento em cada passo desse procedimento de uncoarsening, para que dessa forma, a
qualidade de particdo seja melhorada ao encontrar trocas de nodos vantajosas. Por fim, o

usudrio obtém o particionamento para a malha de entrada original.

A flexibilidade e generalidade é uma das vantagens deste algoritmo, visto que um
grafo de comunicacgao pode ser construido com base em qualquer problema e independente
da natureza do seu dominio. Por outro lado, o custo pode se tornar elevado, uma vez que
se houver uma grande quantidade de particoes, o problema se torna computacionalmente
intenso (PADUA, 2011).

2.2.1.2 Bissecao Recursiva

Segundo (PADUA, 2011), o algoritmo de Bissecdo Recursiva é uma técnica de dividir-
e-conquistar, a qual reduz o problema de particionamento a uma série de operacdes de
bissecdo. O proposito é dividir o grafo objeto em duas partes iguais, e a0 mesmo tempo,
diminuir a comunicacao entre as partes para permitir a subdivisao de cada metade recursi-

vamente, até que a quantidade desejada de parti¢cdes seja atingida.

Ap6s a divisdo inicial ser realizada, as duas metades divididas sdo independentes e
podem ser computadas em paralelo. Assim, depois de n niveis de bissecdo, havera 2" opera-
¢oes divididas independentes entre si. Além disso, operacoes de bissecao geométrica podem

ser paralelizadas ao construir um histograma dos nodos a serem divididos.

A técnica de bissecao recursiva é uma forma rapida de computar parti¢coes para di-
versos problemas, além de possuir a vantagem de que o procedimento recursivo introduz
paralelismo no processo de particionamento. Entretanto, as caracteristicas do algoritmo de
bissecdo a ser usado causam grande impacto no desempenho da resolucao ao problema,

pois podem afetar a qualidade de particionamento e o custo computacional.
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2.2.1.3 Prefixo Paralelo

O padrao de comunicacdo entre objetos pode nao ser o foco principal de uma apli-
cacao, levando a atenc¢do a quantidade de trabalho igualmente dividida entre PEs. (PADUA,
2011) apresenta o algoritmo de Prefixo Paralelo (ou Soma de Prefixo) para contextos onde a

carga deve ser distribuida de forma efetiva entre os processadores.

Usa-se um arraylocal com pesos de unidades de trabalho em cada processador como
entrada para o algoritmo. O funcionamento se d4 pela computacao da soma das primeiras
i unidades para cada uma das n unidades na lista. Ap6s a soma do prefixo ser calculada,
pode-se dividir de forma igualitaria todo o trabalho entre os processadores através do envio
de cada unidade ao nimero do processador, o qual é dado pelo valor da sua soma de prefixo

dividido pelo trabalho total dividido pelo niimero de processadores.

A vantagem deste algoritmo se caracteriza por sua alta velocidade de execucao e
baixo custo de implementacdo. Ja sua desvantagem é dada por sua simplicidade, pois nao
leva em conta a estrutura da comunicacao entre os processadores. Além disso, ndo hd a ten-
tativa de minimizar o volume de comunicacao da particao resultante, tampouco de minimi-

zar a quantidade de migracdo necessdria.

2.2.2 Balanceamento de Carga em Arquiteturas Paralelas

Como dito anteriormente, o balanceamento de carga se mostra necessdrio para que
a carga de trabalho seja dividida de forma igualitdria entre PEs, havendo a possibilidade de
aumentar o desempenho de um sistema (KUMAR; GRAMA; VEMPATY, 1994). Isso permite
reduzir o tempo de ociosidade dos processadores e diminuir os custos de comunicacao ao
atribuir trabalhos relacionados para uma mesma CPU (PADUA, 2011). O Charm++ RTS é ca-
paz de realizar um balanceamento de carga dinamico, sendo de responsabilidade do usué-
rio decidir apenas o periodo e a estratégia do balanceamento. Assim, € necessario observar o
comportamento e caracteristicas da aplicacdo em execuc¢do para que o usudrio possa definir

esses aspectos de forma correta (MENON, 2012).

Para que o framework de balanceamento de carga do Charm++ seja explorado ao
maximo, o problema deve ser decomposto em um grande nimero de unidades de trabalho
e dados. Caso seja detectado uma situagdo em que a carga do sistema nao esta balance-
ada, entao as unidades particionadas sdo remapeadas para outros processadores. Logo, a
combinacdo da sobredecomposi¢do e migrabilidade permite que o Charm++ RTS atue dina-
micamente sobre o sistema (MENON, 2016).

Adicionalmente, o framework inclui diferentes tipos de estratégias de LB, como a gu-
losa (greedy) e a de refinamento (refinement). A abordagem gulosa é caracterizada por as-
sociar o objeto mais pesado para o processador menos sobrecarregado, ocasionando uma

comunicacao significativa. Ja a estratégia de refinamento migra objetos pesados dos proces-
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sadores sobrecarregados para os mais leves, gerando menos comunica¢ao (PEARCE, 2014).

As estratégias de balanceamento sdao implementadas no Charm++ sob a forma de
balanceadores de carga. Como exemplo, pode-se citar o GreedyLB, o qual realiza o remapea-
mento das tarefas entre todas as PEs iniciando com as mais pesadas até que a carga se torne
uniforme. Entretanto, além de nao explorar o paralelismo pelo fato de realizar o processo
de forma sequencial, pode acabar tendo um sobrecusto alto de remapeamento uma vez que
essa técnica move muitas tarefas entre os processadores (FREITAS, 2017). Essa estratégia
centralizada nao considera a comunicacdo e nem a distribuicao de tarefas atual, e portanto,

realiza um niimero maior de migracgoes.

O RefineLB é um outro exemplo de balanceador de carga disponivel no Charm++,
mas este é baseado na técnica de refinamento, onde os objetos mais pesados sdo migrados
de PEs sobrecarregados para PEs mais leves, até que a carga do sistema alcance um valor
médio (ACUN; KALE, 2016). Apesar de possuir um sobrecusto alto por realizar o processo de
forma sequencial, é uma abordagem um pouco menos agressiva se comparada ao método
guloso, pois leva em conta a distribuicao de trabalho atual entre as PEs, resultando em um

numero menor de migragoes.

Ja o foco do GreedyCommlLB é a comunicacao. Esse algoritmo é uma extensao do Gre-
edyLB, mas faz uso do grafo de comunicac¢do para andlise. Assim, a carga de comunicac¢ado
de uma tarefa é computada com base no volume de dados que a mesma envia para outras
tarefas em outros ntcleos. O algoritmo seleciona a tarefa de carga mais alta e a mapeia para
o nucleo de menor carga total, incluindo carga de comunicacao e de processamento (PILLA
etal., 2015).

Por fim, é interessante mencionar o GreedyRefineLB, o qual faz uso de um algoritmo
guloso que associa o objeto mais pesado para o processador de menor carga. A diferenca
é que esse procedimento somente € realizado quando o beneficio final é melhor do que o
custo da migracao, e caso contrario, o objeto permanece no processador no qual ja estava
antes. Além disso, é possivel escolher um valor percentual que especifica a quantidade de
migracdes que pode ser tolerada (LABORATORY, 2017a). A Tabela 1 informa alguns dos al-
goritmos de LB disponiveis no Charm++ e seus diferentes aspectos, os quais sao responsa-
veis por tornar cada abordagem especifica para diferentes tipos de aplicacoes, sejam elas

sobrecarregadas em computac¢ao ou comunicacao.

Além de fornecer essas estratégias de balanceamento, o ambiente de programacao
possui a caracteristica de se adaptar eficientemente a ambientes dindmicos por conta do
Charm++ RTS. Este permite realizar o balanceamento de carga de forma automatica e proveé
interacOes orientadas a mensagens (NIKHIL et al., 2015). Portanto, o Charm++ RTS retune
informacoes sobre a carga das tarefas, carga dos processadores e sobre o padrdao de comuni-
cacao para serem usadas pelo framework de balanceamento de carga. Esses dados coletados

auxiliam no momento de migrar os chares entre PEs para balancear a carga computacional
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Tabela 1 - Comparacao dos algoritmos de LB do Charm++

Considera Considera
Algoritmo Estratégia Heuristica

comunicacdo | computacao
GreedyLB Centralizada | Gulosa Nao Sim
RefinelL.B Centralizada | Iterativa Nao Sim
GreedyCommlLB | Centralizada | Gulosa Sim Sim
GreedyRefinel.B | Centralizada | Gulosa Nao Sim

Hibrida: diferentes algoritmos
HierarchicalLB Hierdrquica Nao Sim

em cada nivel

) ) Algoritmos recursivos com ) )
MetisLB Centralizada Sim Sim

particionamento de grafos

ScotchLB Centralizada | Particionamento de grafos Sim Sim

Propagacao de informacao

GrapevineLB Distribuida (protocolo gossip) e Sim Sim

transferéncia de carga

Fonte: produzido pela autora.

e diminuir o sobrecusto de comunicac¢do durante a execuc¢ao da aplicacao (MENON, 2012).

2.3 Aprendizagem de Maquina

A técnica de Aprendizagem de Mdaquina, em inglés Machine Learning (ML), aborda
o desenvolvimento de algoritmos que permitem ensinar a um computador como realizar
predicoes diante de uma determinada situacdo de interesse. Com base em dados empiricos
e captura de caracteristicas, forma-se uma colecdao de amostras de treinamento ou exemplos
que ilustram as relacdes entre as varidveis observadas. Assim, é possivel reconhecer padroes

importantes ap0s aplicar o procedimento de aprendizagem (LI, 2011).

O objetivo da técnica de ML é otimizar um critério de desempenho usando dados
de exemplo ou uma experiéncia do passado, sendo crucial para situacoes onde o problema
muda com o tempo ou que depende de um ambiente especifico. A abordagem correta em
situacdes dindmicas, como mencionado, é suportar um sistema que tenha a capacidade de
se adaptar as circunstancias expostas, ao invés de programar manualmente um programa

diferente para cada circunstancia especial (ALPAYDIN, 2010).

ML pode ser considerada um tipo de Inteligéncia Artificial (IA) que fornece ao com-

putador a habilidade de aprender sem que este seja explicitamente programado (HAMID;



48 Capitulo 2. Fundamentagdo Teérica

SUGUMARAN; JOURNAUX, 2016). Logo, busca-se a construcdo de sistemas que dependam
o minimo possivel de uma intervencao do programador, para que dessa forma seja possi-
vel aprender através dos dados e realizar previsdes com o méaximo de exatidao. Diferente de
outros modelos estatisticos que valorizam a inferéncia, o foco de ML é a precisdo da previ-
sao (HALL et al., 2014).

H4 diversas técnicas de ML desenvolvidas para diferentes tipos de aplicagdo, mas ndo
existe uma técnica universal que funcione igualmente bem para todos os cendrios e conjun-
tos de dados. Atualmente, algoritmos de ML estdo presentes em programas com prop0sitos
distintos, como Processamento de Linguagem Natural, Data Mining, Diagnéstico Médico,
Ferramentas de Busca e Deteccao de Padroes (YOU; LI, 2013; HULTH, 2004). Portanto, para
tratar essa diversidade de contextos de aplicacdo, faz-se uso de técnicas que diferem entre
si no aspecto de fazer uso ou nao de dados rotulados (HAMID; SUGUMARAN; JOURNAUX,
2016). Neste trabalho, serdo introduzidas duas grandes abordagens: Aprendizagem Supervi-

sionada e Aprendizagem Ndo Supervisionada, as quais serdo tratadas nas secoes seguintes.

2.3.1 Aprendizagem de Maquina Supervisionada

Um dos tipos de técnicas de ML existentes é a Aprendizagem Supervisionada, a qual
infere uma fun¢dao usando um dado supervisionado e realiza uma classificacao ou traba-
lhos de regressao sobre o mesmo (LI, 2011). Assim, é possivel aprender um mapeamento de
uma entrada para uma saida, da qual os valores corretos e confidveis sdo fornecidos por um
supervisor (ALPAYDIN, 2010).

E considerado um método supervisionado por se basear no treinamento de uma
amostra de exemplos provenientes de uma fonte de dados, onde ja existe uma classificacao
correta associada a eles (SATHYA; ABRAHAM, 2013). Em outras palavras, conjuntos previa-
mente rotulados treinam novas amostras de dados para que entdao uma funcao seja deter-
minada com o propésito de mapear novas instancias para as classes ja definidas (HAMID;
SUGUMARAN; JOURNAUX, 2016).

O objetivo de ML Supervisionada é construir um modelo para a distribuicao de rétu-
los de classe que possui como base o uso de caracteristicas preditoras. O classificador resul-
tante é usado para associar os rotulos de classe as instancias que estdo sendo testadas, onde
os valores de suas caracteristicas preditoras sao conhecidas, mas o valor do rétulo de classe
nao é (HAMID; SUGUMARAN; BALASARASWATHI, 2016).

ML Supervisionada envolve dreas como Predi¢do, Extracdo de Conhecimento e Ta-
refas de Compressao, fazendo uso de uma abordagem estatistica de estimativa de densi-
dade (HAMID; SUGUMARAN; JOURNAUX, 2016). Alguns dos principais algoritmos utiliza-

dos sdo o de Regressdo, Arvores de Decisdo, Redes Neurais e Naive Bayes (HALL et al., 2014).

Ja no estagio de testes, é necessdrio garantir que as novas predicoes realizadas te-
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nham resultados consistentes. Assim, o algoritmo deve prever a classe para instancias ainda
nao vistas até o momento de acordo com a funcao definida anteriormente (HAMID; SUGU-
MARAN; JOURNAUX, 2016).

2.3.2 Aprendizagem de Maquina N3o Supervisionada

No contexto da Aprendizagem Nao Supervisionadanao hd um supervisor e nem saida
de dados, apenas dados de entrada. Essa técnica possui como objetivo encontrar as regula-
ridades que pertencem a entrada recebida (ALPAYDIN, 2010). Assim, sua principal diferenca
com ML Supervisionada é que ndo hd um treinamento préprio que faz uso de exemplos ro-

tulados.

A técnica envolve o agrupamento de dados em multiplos grupos (clustering) para
que seja possivel maximizar a similaridade dos itens que pertencem a um mesmo grupo
e minimizar a similaridade entre os grupos. Ou seja, possui como principio encontrar em
um dado recebido seu padrao escondido, agrupando dados com tipos parecidos (HAMID;
SUGUMARAN; JOURNAUX, 2016). Logo, o foco ndo é prever um rétulo para um item de
dado, mas descobrir grupos escondidos ou padroes nos dados de entrada. Esses grupos nao
possuem significado por si s6, e portanto, uma andlise deve ser realizada separadamente
com o proposito de derivar um significado de cada grupos (HAMID; SUGUMARAN; BALA-
SARASWATH]I, 2016).

Assim, algoritmos de ML ndo supervisionada segmentam dados em grupos de exem-
plos (clusters) ou grupos de caracteristicas. A combinacao de caracteristicas em grupos me-
nores e mais representativos € chamada de extracgdo de caracteristica, e encontrar o subcon-
junto mais importante das caracteristicas de entrada é chamado de sele¢do de caracteris-
tica (HALL et al., 2014).

ML N3ao Supervisionada trata de dreas como Reconhecimento de Padrdes e Detecgao
de Anomalias (HAMID; SUGUMARAN; JOURNAUX, 2016). Para tais finalidades, utiliza-se
algoritmos como Clustering e Fatorizacdo de Matriz Néao Negativa (HALL et al., 2014).
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3 Proposta de um Meta-Escalonador Base-

ado em Aprendizado de Maquina

3.1 Visao Geral

Como visto anteriormente, o balanceamento de carga é um dos principais elemen-
tos que afetam o desempenho e a escalabilidade de certas aplicacdes. Conforme exposto
na Secao 2.2, uma aplicagdo HPC com comportamento dinamico tem a tendéncia de sofrer
alteracdes no comportamento de sua carga, mesmo apos um balanceamento. Caracteris-
ticas observadas em instante especifico no tempo, como a taxa de comunicacao, taxa de
computacdo e desbalanceamento de carga interferem no comportamento da carga naquele
momento. Assim, uma aplicacdo que inicialmente possuia sua carga desbalanceada devido
a alta taxa de comunicacao, pode apresentar outro tipo de desbalanceamento futuramente,
como ter sua carga desbalanceada com relacdo a computacao. Indo mais além, caracteristi-
cas como o valor médio da carga de cada objeto em determinado instante pode impactar na

escolha do melhor algoritmo de LB para aquela aplicacao.

Portanto, a desvantagem de escolher um balanceador estaticamente, mesmo que
este seja o melhor para uma determinada aplicagdo em um momento inicial, € que este ba-
lanceador pode ndo ser o melhor durante todos os instantes em que o balanceamento € re-
alizado. Em outras palavras, é muito provavel que, no contexto de uma aplica¢cdo dinamica,
seja necessdrio escolher um algoritmo de LB diferente para cada instante do balanceamento,

de acordo com as caracteristicas que a aplicagao apresenta naquele momento.

Assim sendo, o foco deste trabalho é desenvolver um meta-escalonador adaptativo
que seleciona o melhor algoritmo de LB levando em conta as diferentes caracteristicas de
cada aplicacdo sendo analisada. O propdsito é evitar que decisdes de balanceamento de
carga sejam tomadas manualmente para cada tipo diferente de aplicacao cientifica de HPC.
Logo, o meta-escalonador terd a capacidade de escolher diferentes algoritmos de Balance-
amento de Carga em diferentes instantes de uma mesma execucao de uma aplicacao, de
acordo com as caracteristicas atuais observadas naquele momento. O meta-escalonador
leva em consideracdo a arquitetura em que a aplica¢do estd sendo executada, como nimero
de PEs e outras caracteristicas que a tornam Unica.

Uma vez que diferentes aplicagdes necessitam de diferentes estratégias de balancea-
mento, serd usado o framework de LB do Charm++, o qual fornece multiplos balanceadores
de carga apropriados para cendrios distintos. Além disso, o benchmark sintético LBTest (ME-
NESES; KALE; BRONEVETSKY, 2011) disponivel no Charm++ serd utilizado para simular
aplica¢coes com diferentes parametros que as descrevem, como topologia de rede, nimero
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de elementos e tempo minimo e méximo de duracao de cada tarefa.

As estratégias de balanceamento escolhidas para serem usadas neste trabalho, e que
foram apresentadas na Sec¢do 2.2, sdo: GreedyLB, GreedyCommlLB, RefinelLB e GreedyRefi-
neLB. A decisdo de escolha do GreedyLB, GreedyRefineLB e RefineLB é baseada no fato de
serem as estratégias centralizadas mais utilizadas no Charm++, oferecendo estabilidade du-
rante seu uso, auséncia de erros durante a execuc¢do e fornecendo representatividade no
conjunto de algoritmos. Assim, tem-se uma estratégia gulosa, uma estratégia baseada em
refinamento e uma combinacdo de ambas, tornando o modelo abrangente. Ja o Greedy-
CommLB foi selecionado para representar um algoritmo de LB que possui foco na comuni-
cacao, e assim, tornando possivel a sua utilizagdo nos casos em que a aplicacdo em execuc¢ao
tenha a carga de comunicac¢do mais significativa do que sua carga de computacdo, dado que

o mesmo faz uso do grafo de comunicag¢do para as tomadas de decisao.

A Figura 10 mostra uma visdo geral da proposta deste trabalho. O principal obje-
tivo da fase estética é obter o meta-escalonador que escolherd o melhor algoritmo de ba-
lanceamento de carga para diferentes tipos de aplicacoes. Assim, é necesséario gerar diversos
tipos de cendrios testes através do LBTest para obter as amostras que representam aplica-
¢Oes e suas caracteristicas que as tornam particulares, como por exemplo, diferentes cargas
de computacdo ou comunicac¢do. Por sua vez, a fase dinamica tem como meta observar a
execucao de uma aplicacao nao vista durante a fase de testes e verificar se a invocacdo do
melhor balanceador de carga é feita, o qual € previsto pelo meta-escalonador desenvolvido.

As sec¢oes a seguir apresentam os detalhes de cada uma das etapas mostradas na Figura 10.

3.2 Extracao de Dados

O estégio de extracao de dados € a primeira etapa que ocorre durante a fase estatica
do projeto, tendo como produto final as caracteristicas de diversas aplicacdes e o melhor
algoritmo de balanceamento de carga para cada uma delas. Em outros termos, o objetivo é
obter todas as caracteristicas e classes de diferentes aplicacdes para usar no futuro modelo
de Aprendizado de Maquina.

O Charm++ RTS fornece informacdes sobre a carga da aplicacdo através de um ge-
renciador de LB que reside em cada processador, monitorando o comportamento da carga
daquela CPU especifica. Seu papel é coletar dados da carga dos objetos, carga do background
e estatisticas sobre tempo de ociosidade, e por fim armazena todas essas informacoes no
banco de dados de LB (MENON, 2012). O foco deste trabalho é nas estratégias centralizadas,
onde ha um processador dedicado que coleta informacgdes globais sobre o estado de toda a

maquina.

Sabe-se que objetos podem migrar de um processador a outro em tempo de execu-

¢ao, podendo aumentar o desempenho do programa paralelo ao realizar a migracdo de um
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Figura 10 — Funcionamento detalhado do projeto.
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Fonte: produzido pela autora.

PE sobrecarregado para outro com menos carga. O framework de LB do Charm++ permite

coletar a estrutura da comunicacao e carga de computacao durante a execu¢ao, armazenando-

os em um banco de dados de balanceamento de carga. Esse banco de dados guarda informa-

¢oes de LB em cada processador, coordenando o gerenciador de LB e o balanceador. Assim,

essa estrutura permite que as estratégias de LB usem a informacao do banco de dados para

a tomada de decisao com relacao ao novo mapeamento de objetos a ser realizado (LABORA-

TORY, 2017a).
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A geracao de diversas aplicacdes com caracteristicas particulares é o primeiro passo
a ser tomado, conforme indicado na Figura 10. A grande vantagem de usar o LBTest é que
ele permite a alteracao de seus parametros para gerar n aplicacoes sintéticas com diferen-
tes tipos de distribuicao de trabalho e comunicacao, representando o conjunto de treina-
mento para o algoritmo de aprendizagem de mdquina. Além disso, o benchmark também
serd usado para gerar o conjunto de testes que serd usado na etapa de validacao da proposta.
Assim, é possivel obter alta representatividade de aplicacdoes com diferentes caracteristicas
e comportamentos, verificando quais elementos sdo relevantes para a anélise da escolha do

que deve ser balanceado. O LBTest espera como parametros:

* Numero de elementos da aplicacao;

* Numero de passos ou iteracoes que a aplicacdo deve realizar;
* Frequéncia de print;

* Frequéncia de LB;

* Duracado minima de cada tarefa - microsegundos;

* Duracado méaxima de cada tarefa - microsegundos;

» Topologia de rede - ring, mesh2d, mesh3d,

 Algoritmo de LB- opcional;

* Flag de debug - opcional.

Diversos scripts foram desenvolvidos em bash e em Python para gerar essas aplica-
¢oes sintéticas de forma automatizada. Portanto, o funcionamento a nivel de implementa-
¢do da caixa 1 na Figura 10 é feito por um script que realiza X execu¢Oes de uma mesma
aplicac¢do i para cada um dos M algoritmos de LB. Os resultados dessas execucoes sdo arma-
zenados em um arquivo para anélise futura e a média dos X tempos de execuc¢do observados
é salva. E importante ressaltar que é necessdrio executar multiplas vezes uma mesma aplica-
¢do com um dado algoritmo de LB para evitar outliers, ou seja, um ntimero muito diferente

que pode ser obtido por variacoes no hardware ou por outros fatores externos.

Foram realizados testes para analisar quantas execucdes de cada cendrio seriam ne-
cessdrias, observando a alteracdo dos valores gerados de acordo com o aumento do ntimero
de execucdes. Sabe-se que quanto mais execucoes sao feitas, mais lento o processo se torna,
e uma vez que hd uma grande quantidade de aplicacdes que passardo por esse procedi-
mento, é invidvel testar muitas variagoes desses valores neste trabalho. Dado que o tempo é
limitado, um estudo mais aprofundado da quantidade de execucdes deve ser realizado em
trabalhos futuros e, portanto, a quantidade de cinco execugoes se mostrou com resultados

estdveis e com um tempo vidvel para realizar esse processo.
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3.2.1 Selecdo do Melhor LB para uma Determinada Aplicacio

O fluxo do projeto tem o seu inicio na representacao de diversas aplicacoes com ca-
racteristicas diferentes. Este passo é essencial para que o meta-escalonador tenha sucesso
nas escolhas futuras, pois em uma situacao real, a decisdo do melhor algoritmo de LB s6 sera
bem sucedida se durante o treinamento houver uma instancia com caracteristicas similares
as caracteristicas da aplicacdo sendo analisada. Sendo assim, deve-se gerar instancias com
grande variedade de parametros para ilustrar cada cendrio diferente de aplicacGes reais que

podem vir a ocorrer.

Além disso, é importante ressaltar que uma aplicacdo que apresenta um conjunto de
informacoes sobre si mesma no instante X da execucao pode ter informacgoes diferentes no
instante Y da mesma execucao. No contexto do Charm++, isso significa que os valores que
informam o estado atual dos processadores, objetos e comunicagdo armazenadas no banco
de dados de LB no instante X, podem ser diferentes ao consultar o banco de dados em um
instante futuro Y. Portanto, é necessario obter a representacdo de diferentes momentos da

aplicacao sendo observada.

Conforme dito anteriormente, a abordagem escolhida para solucionar essa questao
é a execucao de cada aplica¢do sintética cinco vezes para cada um dos algoritmos de ba-
lanceamento de carga. Assim, é possivel calcular a média dos tempos de execu¢do para um
determinado cendrio, e com essas informacdes obtidas, o processo de determinar o algo-
ritmo mais rdpido para um contexto em particular se torna simples e os dados se tornam

mais estaveis e confiaveis.

Um exemplo prético pode ser visto na Tabela 2. Os resultados obtidos representam o
cendrio de uma aplicacdo que possui as seguintes caracteristicas: 8500 elementos, mesh2d
como topologia de rede e tarefas cuja duragdo varia de 1000 a 2000 ms. Sua execuc¢ao ocorre
durante 601 passos e o balanceamento de carga é realizado a cada 580 iteracdes, ou seja,
neste caso espera-se a iteracao 580 para observar as caracteristicas naquele instante e invo-
car o algoritmo de LB. Na prética, os comandos executados para este exemplo sdo vistos na

Listagem 3.1.

Ao analisar a Tabela 2, nota-se que ao comparar os valores da média do tempo de exe-
cucdo obtido para cada algoritmo de LB, hd um algoritmo mais rdpido e portanto, especifico
para a aplicacdo sintética que foi executada. Neste caso, pode-se dizer que o GreedyCommlLB
é o melhor algoritmo para realizar o balanceamento de carga no cendrio de uma aplicagao
com caracteristicas similares a que estava sendo executada. Futuramente, no momento em
que o meta-escalonador extrair informacoes de uma aplicacado real em tempo de execugao
e essas informacoes forem similares as informacgdes do caso sendo analisado nesse exem-
plo, ele sabera determinar que o algoritmo a ser escolhido naquele instante para aquelas

caracteristicas serd o GreedyCommlLB.
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./charmrun +p20 ./lb_test 8500 601 1 580 1000 2000 mesh2d +balancer
GreedyLB +LBDebug 1 +pemap 0-19

./charmrun +p20 ./1lb_test 8500 601 1 580 1000 2000 mesh2d +balancer
GreedyCommLB +LBDebug 1 +pemap 0-19

./charmrun +p20 ./lb_test 8500 601 1 580 1000 2000 mesh2d +balancer
RefinelB +LBDebug 1 +pemap 0-19

./charmrun +p20 ./1lb_test 8500 601 1 580 1000 2000 mesh2d +balancer
GreedyRefinelB +LBDebug 1 +pemap 0-19

Listagem 3.1 — Exemplo de comandos para geracao de aplicacoes sintéticas no LBTest.

Tabela 2 — Comparacdo dos tempos de execucdo dos algoritmos de LB.

Execucdo Tempo de execucdo dos algoritmos (segundos)
GreedyLB | GreedyCommLB | RefineLB | GreedyRefinelB
1 108.435121 108.499599 108.470317 115.424120
2 108.487886 94.124221 108.463129 115.476028
3 108.504923 108.353334 108.507224 97.631944
4 108.619229 108.469404 100.027127 115.576170
5 108.529570 101.767865 108.448754 115.561473
Média: 108.5153458 104.2428846 106.7833102 111.933947

Fonte: produzido pela autora.

Por fim, apds obter diversas representacdes de aplicacdes sintéticas, executa-las X
vezes para cada um dos algoritmos de balanceamento de carga selecionados, calcular as
médias dos tempos de execucdo para cada algoritmo e determinar qual deles foi o mais ré-
pido para cada aplicacdo gerada, pode-se prosseguir ao préximo passo do projeto. Até este

momento, as caixas 1, 2, 3 e 4 da Figura 10 foram discutidas.

3.2.2 Extracdo das Caracteristicas para o Modelo de Aprendizado de Maquina

Neste ponto, tem-se as instancias de aplica¢cdes geradas pelo benchmark, seus tem-
pos de execuc¢do e o melhor algoritmo de LB para cada uma delas. O passo seguinte é a
realizacdo da extracdo de caracteristicas que serao usadas futuramente no modelo de ML,
como mostra a caixa 5 da Figura 10. Esta etapa observa as propriedades pertinentes presen-
tes nas instancias, definindo quais dados sdo importantes para caracterizar uma aplicacao e

tornando possivel utilizar as informacoes obtidas na tomada de decisao do algoritmo de LB.

Assim, ocorrerd a extracdo das caracteristicas de cada instancia criada no passo an-
terior. Foi desenvolvido um Perfilador, cuja responsabilidade é observar uma aplicacao em

tempo de execucdo e coletar as informacoes relevantes que a representam, repassando es-
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ses dados para o meta-escalonador que, por sua vez, alimenta o modelo treinado de ML
para obter a resposta da predi¢do. Similarmente ao processo anterior, os scripts desenvolvi-
dos realizam esse procedimento X vezes para que se possa obter a média de cada uma das

caracteristicas, evitando valores extrapolados por causas externas.

A base para o sucesso do modelo a ser gerado € a escolha correta das caracteristicas
que serao extraidas. Para isso, é necessdrio realizar um estudo com um grande niimero de
caracteristicas potenciais que poderiam ser usadas. Durante esses experimentos, foi possivel
descartar diversas caracteristicas candidatas por razdes como significado ambiguo a de ou-
tras, baixo impacto no resultado, sobrecusto muito grande para cdlculo do valor a ser usado,
entre outros motivos. Por exemplo, informac¢des como ntimero total de mensagens, nimero
de mensagens enviadas dentro de um mesmo PE, nimero de mensagens enviadas para uma
PE externa sdo similares, e portanto, algumas foram descartadas para evitar o sobre-ajuste
do modelo de ML. Neste caso, foi concluido que usar a propor¢do da taxa de comunicacao e
computacdo combinada com a porcentagem da quantidade média de mensagens enviadas
para PEs externas, acaba por ser suficiente para representar essa informacdo de comunica-

(;ﬁO, sem usar caracteristicas em excesso.

Um outro exemplo de caracteristica candidata que foi descartada é o niumero de nu-
cleos da arquitetura onde a aplicacao sera executada. A razao para desconsidera-la é que o
numero de nucleos serd sempre o mesmo para uma dada arquitetura. Em outras palavras,
se essa informacao fosse usada, isso resultaria em um conjunto de dados cuja caracteristica
ntuimero de niticleos possui sempre o mesmo valor para todas as instancias possiveis. Neste
caso, o niumero de nucleos serd informado apenas uma vez e de forma manual, no instante

em que o LBTest é invocado com seus devidos parametros.

Essa anadlise de caracteristicas candidatas é de extrema importancia para o sucesso
do meta-escalonador sendo desenvolvido, e portanto demanda tempo para analisar as di-
versas combinacoes e importancia das informacoes coletadas. Afinal, pode ser o caso de
uma caracteristica potencial ser ttil, mas o sobrecusto para calculd-la é grande demais a
ponto de tornar o meta-escalonador mais lento do que deveria e degradar o desempenho da
aplicacao ao fazer o balanceamento de carga. Dessa forma, sete caracteristicas foram esco-

lhidas para representar uma aplicacdo, como mostra a Tabela 3:

Uma vez definidas as caracteristicas que serao coletadas, o Perfilador desenvolvido é
responsével por extrai-las de cada aplicacao em execucao. Esse processo sera realizado para
cada uma das instancias geradas na etapa anterior, para que dessa forma, nao s6 seja possi-
vel saber o melhor algoritmo para uma aplicacdo X, mas também quais sdo as caracteristicas

internas que a definem.

E importante ressaltar a razao de ndo ter realizado esse processo juntamente com a
geracdo das aplicacdes na etapa anterior. E intuitivo pensar que, se ja estdo sendo criadas

representacoes de aplicacoes para observar o melhor algoritmo de LB para elas, poderia ser
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Tabela 3 — Caracteristicas selecionadas.

caracteristica Descricao

AvgPELoad Média da carga dos processadores

AvgOverloadedPEs Média de processadores sobrecarregados em porcentagem
LoadImbalance O quanto a aplicacao estd desbalanceada (MaxPeLoad/AvgPelLoad)
AvgldleTime Tempo médio que os processadores estdo ociosos

AvgObjLoad Carga média de todos os objetos

CommCompRatio Taxa de comunica¢do/computagio

MsgOutsidePePercent | Porcentagem da média de mensagens enviadas para outros processadores

Fonte: produzido pela autora.

possivel observar as caracteristicas dessas aplicagoes concorrentemente. O motivo de reali-
zar essas etapas separadamente € que o tempo de coleta das caracteristicas pode afetar no
tempo de execucdo do balanceamento de carga, que é o principal ponto observado na etapa
anterior. Consequentemente, pode-se acabar por determinar que um algoritmo de LB Z é o
melhor para a aplicacdo i erroneamente, pois um algoritmo de LB Y é na verdade o melhor
mas teve seu tempo de execugdo alterado por conta do Perfilador. Assim, as caixas 1, 2, 3e 4
da Figura 10 devem ser executadas separadamente para que nao haja interferéncia alguma

no tempo de execugdo dos algoritmos de LB para cada aplicacdo sendo analisada.

Citando como exemplo a aplicacdo da subsecao anterior, sabe-se que ja foi criada
nao s6 a sua representacdo (8500 elementos, mesh2d, duracao de 1000 a 2000), mas também
foi definido o algoritmo de balanceamento de carga mais rdpido para ela. Agora é necessa-
rio observar a execu¢do desta mesma aplicacao para coletar as caracteristicas previamente
definidas, e dessa forma, as duas informacgdes poderdo ser unificadas e transformadas em
dados com significado relevante para o modelo de ML. Na pratica, a Listagem 3.2 mostra
o comando que é executado trés vezes e entdo € calculado a média de cada caracteristica
obtida:

./charmrun +p20 ./lb_test 8500 601 1 580 1000 2000 mesh2d +balancer
Profiler +LBDebug 1 +pemap 0-19

Listagem 3.2 — Exemplo de obtencao de caracteristicas.

Nota-se que os parametros da aplicacdo sdao exatamente os mesmos do exemplo da
etapa anterior cujo objetivo era encontrar o melhor algoritmo para essa instancia. Agora
que ja se sabe o melhor algoritmo de LB para ela, o comando acima é responsdvel por exe-
cutar a aplicacao com o Perfilador, observar e coletar suas caracteristicas. Como resultado,

as caracteristicas que definem essa aplicacdao em particular se tornarao conhecidas e serao
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o conjunto de informacdes usado para representar essa instancia. A Tabela 4 mostra o caso

real das trés execucoes do Perfilador e a média de cada uma das caracteristicas extraidas.

Tabela 4 — Coleta de caracteristicas

Avg Avg Load Avg | Avg Comm | Msg
Execucao Pe Overloaded Imbalance Idle | Obje | Comp | Outside
Load PEs (%) Time | Load Ratio PE (%)
1 101.5291 40.00 1.0298 3.0313 | 0.2385 | 0.2026 | 5.8824
2 101.4635 40.00 1.0290 2.9503 | 0.2383 | 0.2027 | 5.8824
3 101.5005 40.00 1.0288 2.9296 | 0.2384 | 0.2026 | 5.8824
Média: | 101.4977 40.00 1.0292 2.9704 | 0.2384 | 0.2026 | 5.8824

Fonte: produzido pela autora.

Uma vez que as caracteristicas foram coletadas, podemos unificar as informacées da
Tabela 2 e 4 como ocorre na caixa 7 da Figura 10. Isso é realizado por um script de processa-
mento de dados, cujo objetivo final é gerar um arquivo .csv onde as sete primeiras colunas
representam cada uma das caracteristicas e a coluna final representa a classe de ML, ou seja,

aquilo que se quer prever: o algoritmo de LB. Na pratica, tem-se até o momento:

Aplicacdo Exemplo: 8500 elementos, mesh2d, 1000 a 2000 duragdo das

tarefas, 601 iteracgdes, 580 de frequéncia de LB

Arquivo .csv: 101.4977, 40.00, 1.0292, 2.9704, 0.2384, 0.2026, 6.8824,
GreedyCommLB

Listagem 3.3 — Exemplo de caracteristicas e classe de uma aplicacao.

Portanto, é visivel que os dados estdo prontos para a etapa de treinamento de da-
dos. Sabe-se que para cada aplicagdo i criada, ha um algoritmo de LB que teve um melhor
desempenho para ela. Além disso, sabe-se que para cada uma dessas aplicacoes, é possivel
representda-las através de um conjunto de caracteristicas que foram observadas e extraidas
durante suas respectivas execucoes. Isso € ttil futuramente, pois para uma aplicacao real
sendo executada, seu conjunto de caracteristicas coletadas pode ser similar a um dos con-
juntos de caracteristicas que foi extraido na fase de treinamento. Logo, o meta-escalonador
poderd tomar a decisao do melhor algoritmo de LB para aquela aplicacao real ndao conhecida

na etapa de treinamento.

3.3 Treinamento do Modelo de ML

As etapas de extracao de dados realizadas anteriormente tiveram como principal ob-

jetivo gerar N representacdes de aplicacoes com suas caracteristicas e respectivas classes de




60 Capitulo 3. Proposta de um Meta-Escalonador Baseado em Aprendizado de Mdquina

ML (algoritmos de LB) definidas. Assim, dando continuidade ao fluxo do projeto e prosse-
guindo para a caixa 9 da Figura 10, pode-se dar inicio ao processo de escolha de um algo-

ritmo de ML e treinamento do modelo.

Foi utilizado a biblioteca scikit-learn disponivel para a linguagem de programacao
Python. O principal motivo dessa escolha é o suporte existente para diversos algoritmos
de aprendizagem de mdquina supervisionada e ndo supervisionada. Assim, a biblioteca ex-
plora problemas de classificacao, regressao e clustering, fornecendo algoritmos como SVM,
Random Forests, k-means, entre outros (PEDREGOSA et al., 2011). Adicionalmente, Python
tem se tornando uma das linguagens mais populares no ramo da computacao cientifica por
conta da sua natureza interativa, facilidade na visualizacdo e andlise de dados e suporte a
bibliotecas cientificas, como NumPy, SciPy e Cython (WALT; CHRIS; VAROQUAUX, 2011).

Além da facilidade de uso, uma das vantagens da biblioteca scikit-learn é que a mesma
tem como objetivo maximizar a eficiéncia computacional. A Tabela 5 mostra a compara-
¢do do tempo computacional entre alguns algoritmos implementados nas bibliotecas de ML
mais utilizadas em Python. Alguns dos seus algoritmos sdo escritos em Cython para atingir
um desempenho melhor, o que é prioridade no contexto deste trabalho. Por fim, a biblioteca
também é eficiente para realizar a comparacao de diferentes tipos de algoritmos por meio
de métricas e gréficos, facilitando a andlise de dados (PEDREGOSA et al., 2011).

Tabela 5 — Tempo em segundos de diversas bibliotecas de ML disponiveis em Python.

scikit-learn | mlpy | pybrain | pymvpa | mdp | shogun
Support Vector Classification 5.2 9.47 17.5 11.52 | 40.48 5.63
Lasso (LARS) 1.17 105.3 - 37.35 - -
Elastic Net 0.52 73.7 - 1.44 - -
k-Nearest Neighbors 0.57 1.41 - 0.56 0.58 1.36
PCA (9 components) 0.18 - - 8.93 0.47 0.33
k-Means (9 clusters) 1.34 0.79 * - 35.75 0.68
License BSD GPL BSD BSD BSD GPL

-: Nao implementado
*: Nao converge em 1 hora

Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011).

Assim, foi desenvolvido um script com o objetivo de realizar experimentos entre di-
ferentes algoritmos de ML para identificar o melhor no contexto dos dados coletados. A en-
trada do script é o arquivo .csv previamente gerado, possuindo o conjunto de caracteristicas
e a classe de cada uma das n aplicagdes geradas. A partir deste momento, é necessdario efe-
tuar um pré-processamento dos dados, tendo como objetivo aumentar a qualidade do con-
teudo obtido na etapa anterior e garantir uma maior confiabilidade ao fornecer as amostras

para o algoritmo de ML. H4 caracteristicas que podem assumir valores extremamente varia-
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# normalizing features

label encoder = preprocessing.LabelEncoder ()
label encoder.fit(classes)

classes = label encoder.transform(classes)
features = preprocessing.normalize(features)

Listagem 3.4 —Pré processamento de dados: normalizagdo da caracteristicas e
transformacao das classes.

veis, e portanto, esses nimeros passam pelo processo de normalizagdo e as classes (algorit-
mos de LB) sdo transformadas de texto para valores numéricos. A Listagem 3.4 mostra esse

Processo.

Foi gerado um total de 314 instancias de aplicacoes diferentes. Esse processo levou
semanas para ser concluido, levando em consideracdo que os scripts foram executados em
uma mdaquina remota por 12 horas didrias ininterruptas. Uma das razoes para tal demora é
consequéncia da alta variedade de parametros escolhidos para representar diversas aplica-
¢oes, podendo ter uma alta carga de trabalho para muitos objetos em alguns cendrios, e até
um numero de iteracoes grande associado a esses parametros. Adicionalmente, cada apli-
cacao deve ser executada cinco vezes para cada um dos quatro algoritmos de LB para obter
o tempo de execucdo, e posteriormente executadas trés vezes para ter suas caracteristicas
extraidas. O cuidado e paciéncia na fase de geracao de dados é de extrema importancia para

garantir alta representatividade e corretude do futuro modelo de ML.

Esse conjunto de dados é dividido de forma aleatoéria, sendo que 70% é destinado a
etapa de treinamento e cerca de 30% destinado a etapa de validacdo dos dados treinados.
Isso permite treinar o modelo com uma quantidade de dados significativa e validar a acura-
cia de cada um dos algoritmos de classificacao, e portanto, uma decisao sobre a escolha do
classificador a ser utilizado podera ser tomada com base nos dados observados durante esse

Processo.

3.3.1 Comparacdo dos Algoritmos de ML

A abordagem a ser utilizada neste trabalho é a Aprendizagem de Méquina Super-
visionada, conforme apresentada na Secdo 2.3. Ou seja, o0 modelo serd treinado sobre um
conjunto de dados predefinidos para que o mesmo possa tomar decisoes futuras ao receber
novos dados. Mais especificamente, serdo investigados alguns classificadores, os quais po-
dem ser considerados uma subcategoria da aprendizagem supervisionada. A razao para tal
escolha se da pelo encaixe perfeito dos tipos de dados obtidos, ou seja, toma-se uma entrada
e um rétulo é atribuido a ela. No caso desse projeto, as entradas sao as caracteristicas (linicas

de uma aplicacao) e o rotulo é o melhor algoritmo de LB para ela.

Assim, dado que j4 existe uma classificacao correta associada aos dados previamente
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rotulados, é possivel construir um modelo no qual o classificador resultante € utilizado para
associar os rotulos as novas instancias sendo testadas. Foram escolhidos sete algoritmos dis-

poniveis na biblioteca sk-learn para serem analisados no contexto deste trabalho:

* K-Nearest Neighbors Classifier (KNN) - a classificacdo é computada através da simi-

laridade de um dado com os seus vizinhos mais proximos;

* Support Vector Machines - classificador bindrio ndo probabilistico: encontra uma li-
nha de separagao (hiperplano) entre dados de duas classes, buscando maximizar a dis-

tancia entre os pontos mais préximos em relacdo a cada uma das classes;

* Decision Tree Classifier - drvore de decisdao onde cada nodo representa uma caracte-

ristica, cada ramo é uma regra de decisao e cada nodo folha € a classe;

¢ Random Forest Classifier - cria uma floresta de forma aleatéria, sendo uma combina-

cado (ensemble) de arvores de decisao;

» Ada Boost Classifier - constréi um classificador forte a partir da combinacao de diver-

sos classificadores de desempenho menor com o objetivo de aumentar a acuracia;

* Gaussian Naive Bayes - classificador probabilistico baseado no Teorema de Bayes. Cal-
cula a probabilidade de uma instancia pertencer a cada uma das classes e classifica

com base na classe de maior probabilidade;

* Linear Discriminant Analysis - classificador com limite de decisdo linear, fazendo uso

da regra de Bayes, e ajustando uma densidade Gaussiana para cada classe;

* Quadratic Discriminant Analysis - classificador com limite de decisao quadrético, fa-

zendo uso da regra de Bayes, e ajustando uma densidade Gaussiana para cada classe.

Ha diversas formas visuais de analisar os resultados obtidos, como por exemplo, o re-
latério de classificacao resultante da comparacao dos algoritmos. O relatério mostra a preci-
sdo, recall e o F1 Score, tornando-se util para um melhor entendimento do comportamento
do classificador e para a comparacao com outros classificadores (YELLOWBRICK, 2016). As

meétricas sao definidas a seguir:

* Acurdcia: proporcdo do nimero de predi¢des corretas sobre o nimero total de predi-

¢oes. Ou seja, qual a fracdo de predicoes que o modelo acertou?

* Precisdo: habilidade do classificador em nado determinar uma classe X quando na ver-
dade espera-se uma classe Y. Ou seja, para todas as instancias classificadas como uma

classe X, qual o percentual de acertos?
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e Recall: habilidade do classificador de encontrar todas as instancias corretas. Ou seja,
para todas as instancias de uma classe X, qual o percentual de classificacdes corretas

daquela classe?

* F1 Score: média harmonica com pesos da precisao e do recall, de tal forma que o me-
lhor score possivel é 1.0 e o pior € 0.0. Seu valor é mais baixo do que medidas de acu-
racia pois usa o recall e precisdo na sua computacao. Assim, s6 deve ser usado para

comparar classificadores, e ndo para uso global.

Complementando o relatério de classificacao, é feito o uso da matriz de confusao
com a finalidade de comparar cada uma das previsoes realizadas com a classe real esperada.
Cada linha da matriz representa as previsoes que resultaram na classe correspondente da
mesma linha, e cada coluna representa a classe de fato esperada. A diagonal principal in-
dica quantas previsdes realizadas acertaram a classe original, enquanto as demais diagonais
mostram os erros de classificacdo. O objetivo da matriz é entender quais classes sdo mais

facilmente confundidas em comparacao com as outras.

Para cada um dos algoritmos de ML escolhidos para anadlise, houve o treinamento
do modelo com diversas alteragoes de parametros para se obter a maior acurdcia possivel.
Por exemplo, no caso de uma arvore decisao, foi visto que sua profundidade méaxima tem
influéncia na qualidade das previsdes. Da mesma forma, foi necessario realizar diversos ex-
perimentos com cada um dos sete classificadores, alterando seus parametros como o nu-
mero de estimadores, nimero de vizinhos, métricas, entre outros. Isso é importante pois
um determinado classificador pode ter seu desempenho totalmente degradado por conta

da escolha de parametros incorretos.

Apoés a realizacdo desses experimentos, observou-se que os algoritmos com os me-
lhores resultados foram o KN, seguido do GaussianNB e QuadraticDiscriminantAnalysis.
As acurécias obtidas foram de 34.92%, 33.33% e 33.33%, respectivamente. Esses valores cor-
respondem aos acertos do meta-escalonador, ou seja, a porcentagem das vezes em que 0

algoritmo de LB de melhor desempenho foi de fato escolhido.

Foi necessdrio um estudo aprofundado para compreender as possiveis razdes de ob-
ter acurdcias de valores abaixo do esperado. Além desse estudo para descobrir a causa, tam-
bém foram testadas outras alternativas para o aumento dessa métrica, como a mudanca de
parametros e geracdao de novos dados. A Figura 11 mostra as acurdcias obtidas por todos os

classificadores analisados.

3.3.2 Analise da Acuracia do Classificador

A resposta encontrada para a situacdo de que a acurdcia nao obteve um valor mais

elevado é a falta de representatividade de dados no treinamento para um mesmo contexto de
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Figura 11 — Comparacao dos algoritmos de ML candidatos.
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uma aplicacdo. Ou seja, dada uma aplicacao i que possui um conjunto de k parametros, s6
existe uma unica representacao dessa aplicacao no conjunto de treinamento. Uma vez que
ndo ha outra aplicagdo j com caracteristicas similares a de i, no momento da validacao do
modelo treinado o classificador usard uma instancia de teste que também é tinica e nao tera
sua representa¢do previamente treinada. Logo, o classificador tentaréd prever uma aplicacdo
que nao foi vista antes no momento do treinamento, uma vez que os dados previamente

gerados foram criados para representar n aplicagdes tinicas.

Para solucionar essa situacao, seria necessario gerar um niimero significativo de apli-
cacodes com parametros similares a cada uma das 314 instancias previamente geradas. Por
exemplo, se é desejado representar uma aplicacgdo i, deve-se ter mais cinco outras aplica¢des
com parametros semelhantes a de i para que a mesma esteja sendo bem representada e que
no momento da validacdo o modelo saiba prever corretamente. Seguindo essa logica, seria

necessario ter 1570 instancias para melhorar a acuracia da etapa de treinamento.

Um exemplo para ilustrar esse cendrio é o problema de classificacao de imagens de
digitos, popularmente tratado com o banco de dados Modified National Institute of Stan-
dards and Technology Database (MNIST) (LECUN; CORTES; BURGES, 2019). O MNIST é um
grande banco de dados populado com imagens de digitos de zero a nove escritos a mao,
frequentemente usado para treinar diversos sistemas de processamento de imagens (WIKI-
PEDIA, 2019).
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Se o modelo fosse populado com apenas uma imagem para cada digito existente,
ou seja, um total de dez imagens com os digitos de 0 até 9, o modelo obteria uma acurdcia
extremamente baixa. Isso ocorre porque o modelo seria treinado, por exemplo, com imagens
dos digitos 0, 1, 4, 5, 9, mas quando ocorrer a validagdo para classificar os digitos 2, 3, 6, 7,
8 nao vistos na fase treinamento, o modelo toma uma decisao errada. Essa consequéncia
acontece porque nao houve mais representacoes com imagens diferentes para cada um dos
digitos, ou seja, apesar da estrutura do classificador estar correta, as previsoes serdo erradas

por falta de dados.

A Figura 12 representa um conjunto de amostras dos digitos do problema apresen-
tado. Note que para cada digito, ha 16 representacoes do mesmo. Se apenas a primeira co-
luna fosse usada para treinar um modelo qualquer, sendo que da linha 0 a 5 é o conjunto
de dados e a linha 6 até 9 é o conjunto de testes, a acurdcia seria praticamente nula. E mais
simples de visualizar ao analisar a figura, pois fica claro que o namero 6, por exemplo, usado
para validar, ndo foi visto no treinamento cujos digitos usados sao de 0 até 4. Entretanto, se
o modelo usar fodos os digitos da primeira coluna durante o treinamento, e escolher arbi-
trariamente qualquer digito das outras colunas, é muito provavel que o classificador tome a
decisao correta, visto que hd uma representacao similar daquele digito ja usada no modelo

treinado.

Figura 12 — Amostra de imagens do conjunto de dados do MNIST.
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Fonte: (WIKIPEDIA, 2019).

Da mesma forma do exemplo acima, apesar do modelo desenvolvido neste projeto
ter atingido uma acurdcia com um valor ndo tao alto quanto o desejado durante a fase de

validacao do treinamento, o classificador ainda pode obter um bom desempenho diante de
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situacoes reais. Em outras palavras, se uma aplicacdo real tiver caracteristicas similares a
alguma das aplicacdes geradas para treinar o modelo, o classificador muito provavelmente
tomard a decisao correta. Isso é provado no Capitulo 4, onde serd discutido os resultados
dos experimentos do meta-escalonador desenvolvido diante de aplicacdes ndo conhecidas

durante o treinamento.

O banco de dados do MNIST é populado com 60,000 exemplos para o conjunto de
treinamento e 10,000 exemplos para o conjunto de testes. E visivel que a acurdcia e precisio
do classificador é extremamente alta, pois hda milhares de instancias que reforcam a repre-
sentacdo de um tnico digito. Assim sendo, o foco deste trabalho nao é obter o modelo de
ML perfeito, mas sim introduzir o uso de ML para a solu¢do do problema do escalonamento
global. Como a escolha das caracteristicas que caracterizam uma aplica¢do é um processo
ndo trivial, pois demanda a andlise de diversos elementos e uma longa observacdo do com-
portamento e dos resultados, fica claro que este problema deve ser investigado para obter
uma melhor acurécia no futuro. Dado que hd um tempo limitado para este projeto e a gera-
¢do das 314 instancias levou semanas, a tentativa de gerar mais dados ndo é viavel. Portanto,
é necessario realizar um estudo especifico sobre esses pontos aqui ressaltados para que essa

solucdo seja aprimorada e para que os resultados sejam ainda melhores.

3.3.3 Escolha do Algoritmo de ML

Como explicado anteriormente, os classificadores que resultaram nas melhores acu-
racias foram o KNN, GaussianNB e QuadraticDiscriminantAnalysis. As Figuras 13 e 14 mos-
tram a matriz de confusdo normalizada dos dois primeiros, a fim de comparacao. Com base
nas matrizes, nota-se que o KNN teve um resultado melhor com uma maior acurécia e me-
nor erro de predicao. Seu desempenho para o GreedyLB, GreedyRefinel.B e RefineLB foi su-
perior se comparado ao resultado do segundo classificador, e além disso, é compreensivel
o maior numero de predicoes feitas para o GreedyCommLB, visto que é a classe com mais

representagoes no conjunto de dados.

Usar somente o valor da acurécia para inferir alguma conclusdao no modelo sendo
analisado pode nao ser a abordagem correta. A situacdo em que hd um ntmero desigual de
observacoes para cada classe ou quando ha multiplas classes para realizar a classificagdo sao
cendrios em que hd a necessidade de analisar outros tipos de métricas. A grande vantagem
do uso da matriz de confusao, além de resumir o desempenho do algoritmo de classificagao,
é informacao visual do que o modelo acertou e quais erros ele cometeu. Ou seja, é possivel
nao s6 saber proporc¢ao de erros que o classificador cometeu, mas também os tipos de erros
ocorridos (BROWNLEE, 2016).

Outro elemento visual utilizado para a anélise dos algoritmos foi o relatério de clas-
sificacdo, o qual fornece métricas especificas utilizadas para compreender o modelo gerado.

Ele complementa a matriz de confusao, pois apresenta informacgdes tteis que podem ser
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Figura 13 — Matriz de confusdo do KNN.
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combinadas durante a comparagdo de classificadores. A Figura 15 representa o relatério de

classificacdo do KNN e a Figura 16 representa o relatério do Gaussian\NB.

O relatério de classificacdo comprova o melhor desempenho do KNN e corrobora
com a importancia de utilizar diferentes ferramentas visuais para a etapa de andlise de da-
dos. A acurdcia do KNN € levemente maior, mas com as informacodes disponibilizadas no
relatorio de classificacdo pode-se notar uma maior uniformidade nas predicoes, principal-
mente para a classe do GreedyRefineLB. Essa classe é a que possui menos instancias que
a representa, ou seja, sdo 15 instancias comparadas com 33 instancias do GreedyCommLB.
Mesmo com essa caracteristica, o KNN foi capaz de obter precisao significativa, se compa-

rado ao GaussianNB.

Assim, ap6s uma intensa andlise entre os classificadores candidatos, o algoritmo de
ML escolhido para este projeto foi o KNN. As métricas usadas para essa decisdo foram a
acurdcia, matriz de confusdo e relatério de classificacao, uma vez que essas informacoes
combinadas auxiliam em uma escolha mais confidvel do modelo a ser utilizado. Como men-
cionado anteriormente, apesar da acurécia fornecer uma nocao geral do desempenho do

classificador, ela é melhor usada se o nimero de observagoes para cada classe é equivalente.

A Figura 17 ilustra o funcionamento do KNN. O classificador verifica a distancia do

dado sendo testado com a distancia dos seus vizinhos ja classificados na etapa de treina-
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Figura 14 — Matriz de confusdo do GaussianNB.
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mento. O grupo de dados (classes) que possui a menor distancia entre o ponto de treina-
mento e o ponto de teste é selecionado. Para explorar todo o potencial algoritmo, é necessa-
rio escolher o fator k corretamente, de modo que o modelo seja preciso e que o desempenho

do tempo necessdrio para a predicao nao cause um impacto negativo.

O fator k é o nimero de instancias que serdo levadas em consideracdo para deter-
minar a afinidade das classes. Para a escolha desse nimero é necesséario realizar testes com
as instancias obtidas, uma vez que ndao hd um valor 6timo e genérico que pode ser usado
para qualquer conjunto de dados. Portanto, apés a realizacdo de experimentos com dife-
rentes parametros para o algoritmo, foi concluido que para o cendrio deste trabalho, o fator
escolhido é k= 3.

Antes de prosseguir para a etapa dindmica, é necessario treinar o modelo com os
dados gerados e salvd-lo para que o meta-escalonador use o mesmo modelo treinado pre-
viamente. Isso é possivel através do uso do médulo pickle, o qual implementa protocolos
bindrios para serializacdo e desserializacao de um objeto em Python (DOCUMENTATION,
2019). Logo, um objeto Python pode ser transformado em uma stream de bytes e o contrério
também é verdadeiro, tornando possivel armazenar o modelo treinado e recupera-lo poste-

riormente no momento da decisio.
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Figura 15 — Relatério de classificacao do KNN.
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Figura 16 — Relatorio de classificacdo do GaussianNB.
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3.4 Balanceamento de Carga em Tempo de Execucao

A dltima etapa do desenvolvimento do projeto € a fase dinamica, a qual estd prepa-
rada para receber o meta-escalonador gerado na fase estética e que ja se encontra treinado
para receber novas instancias de aplicacoes reais. Essas aplicacoes também passam por uma

etapa de extracgdo de caracteristicas, para que assim como foi realizado com as amostras da
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Figura 17 — Funcionamento do KNN.
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Fonte: (WIKIMEDIA, 2016).

fase estatica, seja capturado o contetido e o comportamento relevante que as caracterizam.
Com base nos dados obtidos, o meta-escalonador decidira qual € o algoritmo de LB mais
apropriado para a aplicacdo sendo analisada em tempo de execucao, fazendo uso do algo-

ritmo KNN escolhido previamente, o qual foi treinado durante a fase estatica.

A grande vantagem do trabalho aqui proposto é a possibilidade de efetuar a escolha
do algoritmo de LB de forma dinamica, o que € interessante para aplicagdes que possuem
carga e comportamento que variam durante a execug¢do. Para esses comportamentos irregu-
lares, o algoritmo que havia sido escolhido inicialmente pode deixar de ser o mais apropri-
ado a partir de um determinado instante, tornando necessédrio a mudanca do algoritmo de
LB. Portanto, a aplicacdo deve passar pelo meta-escalonador novamente para que este ana-
lise seu atual estado e selecione outro algoritmo mais adequado, caso necessdrio. A Figura

18 ilustra o processo realizado.

As caixas 13, 14, 15 e 16 da Figura 10 sdo abordadas neste estagio. Inicialmente, é es-
colhida uma nova aplicagdo desconhecida durante a fase de treinamento, ou seja, o modelo
de ML nao sabe nada sobre ela, pois a mesma ndo pertencia ao conjunto de dados do treina-
mento. Essa aplicacdo serd observada pelo meta-escalonador em tempo de execugdo através
do Perfilador desenvolvido, tendo como objetivo extrair suas caracteristicas para uso poste-

rior.

No instante em que o Perfilador retorna com a coleta das caracteristicas da aplicacao,
o meta-escalonador toma conhecimento sobre ela. Em outras palavras, os dados extraidos
sao responsdveis por caracterizar aquela instancia em particular, e podem ser considerados

como a identidade da aplicacao. Em seguida, essas caracteristicas podem ser repassadas di-
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Figura 18 — Processo de predicdao em tempo de execugdo.
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Fonte: produzido pela autora.

namicamente ao modelo que foi treinado na fase estética, ou seja, na pratica ocorre uma
chamada de sistema ao modelo que foi serializado e salvo pelo programa implementado

previamente.

Por fim, o classificador analisa as caracteristicas recebidas e usa o modelo treinado
para identificar qual é o algoritmo mais apropriado para aquela aplicacdo, de acordo com
suas caracteristicas coletadas naquele instante especifico no tempo. O meta-escalonador
por sua vez, recebe o nome do algoritmo escolhido e invoca o balanceador de carga no c6-

digo do Charm++ através do seu respectivo método work.

Todos os balanceadores de carga existentes no framework do Charm++ implemen-
tam uma funcao work(). O corpo dessa fung¢do é responsavel por realizar o balanceamento
propriamente dito, ou seja, onde residem todos os comandos das migragdes a serem feitas
de acordo com a heuristica do algoritmo (gulosa, de refinamento, hibrida). Assim, apds ob-
ter qual é o melhor algoritmo para a aplicacdo sendo analisada, o meta-escalonador repassa
o trabalho para o balanceador de carga que serd de fato usado, invocando seu método work.

Esse processo se repete de acordo com a frequéncia de LB definida, permitindo a troca de al-
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goritmos diversas vezes durante a mesma execucao de uma aplicacao. O Algoritmo 1 mostra

€SSe processo.

Algoritmo 1: Invocacao do algoritmo de LB resultante da previsao.

features <— profiler.extract_features();
selected_balancer <— predict_balancer(features);
if selected_balancer == GreedyLB then
| greedyLB—>work()
else if selected_balancer == GreedyCommlLB then
| greedyCommLB—>work()
else if selected_balancer == GreedyRefineLB then
| greedyRefineLB—>work()
else
| refineLB—>work()

Por fim, é necessdrio realizar a validacdo e andlise dos resultados obtidos de diferen-
tes execucoes do meta-escalonador implementado. Isso envolve a realizagdo de experimen-
tos e testes do meta-escalonador em uma plataforma paralela real e com novas aplicagoes,
analisando os resultados dessas execucdes. O préoximo capitulo apresenta o ambiente de

testes, aborda os experimentos realizados e introduz a anélise dos resultados obtidos.
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4 Resultados Experimentais

A etapa final € a de validagdo do algoritmo escolhido para uma dada aplicagdo exe-
cutada em uma dada plataforma a fim de verificar que a escolha foi de fato a mais apropri-
ada, de acordo com o monitoramento do sistema realizado pelo meta-escalonador. Ou seja,
espera-se que o algoritmo selecionado para a aplicacao real recém executada traga um de-
sempenho igual ou melhor ao desempenho do melhor LB disponivel no Charm++ RTS para
a aplicacao em questdo. Indo mais além, espera-se que o meta-escalonador tenha desem-
penho sempre melhor do que a situacdao em que a aplicacdo nao realiza nenhum tipo de

balanceamento de carga.

Para verificar a corretude do meta-escalonador desenvolvido, foi criado um conjunto
de 12 instancias de aplicacoes sintéticas com o objetivo de validar a proposta introduzida.
Essas amostras ndo foram utilizadas durante a fase de treinamento, e portanto, o meta-

escalonador nao tem conhecimento sobre elas.

A Secdo 4.1 apresenta o ambiente usado para a realizacao dos experimentos, a Se¢ao
4.2 apresenta o benchmark do Charm++ utilizado, enquanto a Se¢do 4.3 apresenta a andlise

dos resultados obtidos durante a experimentacao.

4.1 Descricao da Plataforma Experimental

A fase de geracdo de dados e a fase de experimentos foram realizadas na maquina
Tesla do Laboratério de Pesquisa em Sistemas Distribuidos da Universidade Federal de Santa

Catarina. Abaixo estao listadas as caracteristicas técnicas referentes a Tesla:

¢ Processador Intel(R) Xeon(R) CPU ES-2640 v4 @ 2.40GHz
* 10 nucleos fisicos com hyper-threading ativado

e Cache L1: 32 KB de dados, 32 KB de instrugdes por nticleo
* Cache L2: 256 KB por nucleo

e Cache L3: 25 MB acessiveis por todos os ntcleos das CPUs
e 2 Nodos NUMA (20 ntcleos fisicos + hyperthreading)

* 128 GB de RAM

e NVIDIA Tesla K40c
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Hyper-threading é uma forma de duplicar virtualmente os ntcleos nas CPUs, sendo
util para tornar os processadores mais eficientes ao distribuir a carga de trabalho entre os
nucleos. Entretanto, seu uso ndo serd abordado no contexto deste trabalho, pois o intuito
é utilizar somente os nucleos fisicos a fim de simplificar a plataforma. Além disso, é im-
portante ressaltar a necessidade de realizar o bind das threads para nucleos especificados
explicitamente, uma vez que migracoes indesejadas podem ser feitas pelo SO. Logo, esse
mapeamento possui como finalidade evitar que as mesmas migrem para outros processa-

dores durante a execucao da aplicacao.

Assim, dado que hd um total de 20 ntucleos fisicos e 2 nodos, o objetivo é usar 10
nucleos fisicos de cada processador. Isso é possivel mapeando manualmente os chares para
o id de cada processador destino, como mostra o comando do LBTest abaixo, o qual mapeia
o trabalho para os processadores fisicos cujo id varia de 0 a 19. A Listagem 4.1 mostra esse

processo.

./charmrun +p20 ./lb_test n_elements steps print_freq lb_freq min_dur

max_dur topology +balancer balancer +LBDebug 1 +pemap 0-19

Listagem 4.1 — Exemplo do mapeamento manual para processadores fisicos.

4.2 Benchmark Sintético: LBTest

O LBTest é um benchmark sintético implementado no Charm++, e como o proprio
nome indica, é destinado a testar balanceadores de carga. A grande vantagem de seu uso é
a flexibilidade na alteracdo de seus parametros para simular uma grande variedade de dis-
tribuicdo de comunica¢do e computacdo. Adicionalmente, o benchmark permite o mapea-
mento manual dos processadores fisicos conforme exposto na Secao 4.1, alinhando-se com

as necessidades deste trabalho.

Um total de 314 instancias foi gerado na fase de treinamento do modelo e 12 instan-
cias foram criadas para a realizacdao dos experimentos. As instancias de treinamento tiveram
a seguinte variacdo de parametros:

1. Ndmero de elementos: 500 a 9500 (intervalo de 1000)
2. Iteracoes: 101, 601, 1001

3. Frequéncia de LB: 80, 580, 980 (nimero de iteracoes)
4. Topologia: mesh2d, mesh3d, ring

5. Frequéncia de print: 1

6. Duracao minima: 1, 1000, 2000
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7. Duracao maxima: 1000, 2000, 3000, 4000, tal que duragdao mdxima > dura¢do minima
8. Algoritmo de LB: GreedyLB, GreedyCommLB, GreedyRefineLB, RefineLLB

9. LBDebug: sempre ativado

O objetivo dos parametros apresentados na lista acima é gerar uma grande variedade
de perfis de aplicacdoes com diferentes cargas de trabalho, comunicacao, topologia, entre
outros. Por exemplo, a extracao das caracteristicas responsdveis por caracterizar uma apli-
cacao ocorre no momento do balanceamento de carga (iteracdo 80, 580 ou 980), e portanto,
a coleta realizada nesse instante representa um estado especifico x de uma aplicacdao. Ou
seja, uma mesma aplicacgdo i terd diferentes estados (caracteristicas) dependendo de quando

ocorrer a coleta.

Por esse motivo, os valores da frequéncia de LB foram escolhidos de forma a obter
diferentes estados que uma aplicacdo pode assumir. Em um estdgio inicial (iteracdo 80), é
provavel que o comportamento da aplicacdo ndo apresente um desbalanceamento extremo.
J4 em um estagio intermedidrio (iteracao 580), pode-se representar um cendrio onde hd um
desbalanceamento considerdvel. Por fim, em um estdgio mais avancado (iteracao 980), ha
uma maior probabilidade de obter uma situacao com um desbalanceamento de carga maior.
Assim, esses valores definidos permitem coletar diferentes cendrios de carga que uma apli-
cacao pode assumir em um determinado instante, representando uma alta variedade de

comportamentos possiveis durante a execu¢ao de uma aplicagao.

A frequéncia de impressao dos dados coletados é sempre a cada iteragdo, permitindo
acompanhar e ter a ciéncia do que ocorre durante todo o tempo de vida da aplicacao. O
tempo minimo e méaximo das tarefas sdo responsaveis por gerar mais desbalanceamento e
portanto, criando um cendrio satisfatério para comparar e testar os balanceadores de carga,
incluindo o meta-escalonador. Por fim, a flag LBDebug permanece sempre ativa, pois é ne-

cessdrio acompanhar todos os acontecimentos ocorridos durante esse processo.

4.3 Analise dos Resultados

A realizacdo dos experimentos para validacdo do meta-escalonador proposto se da
pela observacdo do tempo total de execucdo de novas aplicacoes sintéticas. Para isso é ne-
cessario utilizar uma aplicacao ndo vista durante a fase de treinamento e executd-la em seis
cendrios diferentes: no contexto em em que nao ocorre balanceamento de carga, no con-
texto do meta-escalonador e no contexto de cada um dos quatro algoritmos de balancea-
mento de carga selecionados previamente. Especificamente no caso do meta-escalonador,
é observado também se o preditor seleciona diferentes algoritmos de LB para cada instante

do balanceamento, caso a carga da aplicacao tenha sofrido alteracao.
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Foi desenvolvido um script responsavel por automatizar o processo dos experimen-
tos, como mostra a Listagem 4.2. Assim, para cada tipo de topologia de rede (ring, meshZ2d,
mesh3d), quatro aplicacoes diferentes foram criadas e executadas n vezes, garantindo que
uma anomalia no tempo de execucdo nao afete o tempo de execugdo que representa aquele
caso. Apos, € feito o cdlculo da média do tempo de execucao de cada um desses cendrios,

permitindo a andlise futura desses resultados obtidos.

Assim, é possivel compreender os resultados observando o tempo total de execugdo
de uma dada aplicacao no cendrio em que a mesma ndo realiza o balanceamento de carga
em nenhum momento, comparando-o com o tempo de execucao dos cendrios em que a
mesma aplicacdo realiza o balanceamento de carga utilizando o meta-escalonador ou algum

dos outros algoritmos de LB.

File created: 6600 601 100 mesh3d 1000 5000 MetaSchedulerLB
File created: 6600_601_100_mesh3d_1000_5000_GreedyLB

File created: 6600_601_100_mesh3d_1000_5000_GreedyCommLB
File created: 6600_601_100_mesh3d_1000_5000_RefineLBLB

File created: 6600_601_100_mesh3d_1000_5000_GreedyRefinelB
File created: 6600_601_100_mesh3d_1000_5000

Listagem 4.2 — Exemplo de saida obtida do script de experimentos para uma aplicacao i.

No caso do exemplo acima, o meta-escalonador teve o melhor resultado. Seu tempo
de execucdo total foi cerca de 6 segundos mais rapido do que a aplicagdo sem balancea-
mento e cerca de 7 segundos mais rapido do que o melhor tempo do cenério em que usa
algum algoritmo de LB escolhido estaticamente. Em outras palavras, para uma aplica¢do
com 6600 elementos, 601 iteracdes, onde o balanceamento de carga é realizado a cada 100
iteracoes, com a topologia mesh3d e tarefas com duragdes variando entre 1000 e 5000 ms,
0 meta-escalonador cumpriu seu objetivo de escolher o melhor algoritmo de LB de acordo
com as caracteristicas coletadas no instante de balanceamento. Isso corrobora com a ques-
tao apresentada previamente de que escolher um algoritmo de LB estaticamente e utiliza-lo

durante todo o tempo de vida da aplicacdo pode nao ser a melhor escolha.

Esse exemplo também é apresentado na Tabela 6, tornando possivel visualizar um
cendrio no qual o uso dos demais algoritmos de balanceamento de carga ndo compensa
o sobrecusto gerado pelo balanceamento. Ou seja, o tempo de execucao final da aplicagcdo
sem realizar o balanceamento de carga foi menor do que fazendo uso de qualquer um dos
algoritmos. Por outro lado, o meta-escalonador apresentou um resultado satisfatério, uma
vez que cumpriu seu objetivo de selecionar dinamicamente o melhor algoritmo de LB de
acordo com as caracteristicas que a aplica¢do possuia em determinado instante, sem causar

tanto impacto negativo no seu desempenho.

Como consequéncia, foi possivel obter o melhor tempo fazendo uso do meta-escalonador
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Tabela 6 — Exemplo do experimento realizado.

Algoritmo Tempo de execucao (s)
Meta-escalonador 349.8568832
GreedyLB 357.8009922
GreedyCommLB 358.6406762
RefinelLB 369.3020228
GreedyRefinel.B 357.219494
Sem LB 355.9751616

Fonte: produzido pela autora.

desenvolvido por conta da sua caracteristica de analisar em tempo real os dados que com-
poem uma aplicacdo em particular e tomar a decisdo de acordo com as observacdes realiza-
das. Neste exemplo, pode-se provar que a aplicacdo executada possui um comportamento
de carga dinamico, pois a cada coleta de caracteristicas realizada, o meta-escalonador esco-

lhe um algoritmo de LB diferente, de acordo com as necessidades atuais.

A Listagem 4.3 mostra a saida gerada pelo script de experimentos a cada instante em
que o balanceamento de carga é realizado, juntamente com o algoritmo de LB que foi esco-
lhido para aquele cendrio. Assim, nota-se que para o caso da aplicacao apresentada, durante
0s seis momentos em que ocorre o balanceamento de carga o meta-escalonador escolheu
trés algoritmos diferentes de acordo com as informacdes observadas em cada instante. Isso
comprova que a estratégia proposta é capaz de se adaptar a mudanca de comportamento da

aplicacao, escolhendo a abordagem mais apropriada para o instante atual sendo analisado.

Selected balancer: [’GreedyLB’]
Selected balancer: [’GreedyCommLB’]
Selected balancer: [’GreedyRefinelB’]
Selected balancer: [’GreedyRefinelB’]
Selected balancer: [’GreedyCommLB’]
Selected balancer: [’GreedyRefineLB’]

Listagem 4.3 — Algoritmos escolhidos pelo meta-escalonador em cada instante do

balanceamento de carga.

Os gréficos abaixo mostram os resultados dos experimentos realizados com aplica-
¢Oes ndo vistas na fase de treinamento, explorando as trés topologias de redes e diferentes
variagoes de parametros. Sao realizadas cinco execugoes para cada um dos experimentos e
a média de seus respectivos tempos de execucdo é calculada. No caso da topologia ring, a
Figura 19 aborda duas situacdes em que o meta-escalonador atingiu o melhor desempenho

em termos de tempo de execucao, se comparado com as demais estratégias observadas.

O grafico ring-1 da Figura 19 mostra que a estratégia implementada levou cerca de
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Figura 19 — Experimentos 1 e 2 para a topologia ring.

2 segundos a menos do que o algoritmo de LB mais rdpido (RefineLB) entre os observados,
constatando o melhor desempenho nesse experimento. Além disso, o meta-escalonador foi
21.4 segundos mais rdpido do que o tempo da situacao em que nao ocorre balanceamento
de carga, mostrando um ganho significativo de desempenho. Ja no gréfico ring-2, o meta-
escalonador foi cerca de 0.08 segundos mais rdpido do que o melhor algoritmo (GreedyRe-

fine) e 7.5 segundos mais rdpido do que a estratégia sem balanceamento de carga.

Duas outras situagdes observadas para a topologia ring sao apresentadas na Figura
20. O primeiro grafico mostra a situacdao em que o meta-escalonador fica com o segundo
melhor tempo, com cerca de 0.39 segundos a mais do que o GreedyRefineLB. Entretanto,
ainda teve um desempenho satisfatério quando comparado ao cendrio sem balanceamento,
sendo 9.9 segundos mais rdpido. O segundo gréfico mostra que mesmo para aplicacoes com
ciclo de vida menores, o meta-escalonador foi capaz de obter o melhor tempo por conta
da representacdo de aplicagdes com menos iteracoes na fase de treinamento. Assim, uma
vez que o modelo foi treinado para receber aplicacdes com diferentes valores de iteracoes,
também é possivel escolher o melhor algoritmo para o tipo de situacdo em que o ciclo de

vida da aplica¢do € menor.
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Figura 20 — Experimentos 3 e 4 para a topologia ring.
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Seguindo para a topologia mesh2d, a Figura 21 ilustra dois cendrios distintos. O pri-
meiro grafico indica que o meta-escalonador obteve o melhor tempo de execucdo, leve-
mente mais rdpido do que o tempo do melhor algoritmo de LB (RefineLB) e do que o tempo
sem balanceamento de carga. O segundo cendrio mostra que a aplicacao observada possui
como caracteristica um ciclo de vida maior, ou seja, seu tempo de execucdo é o maior entre
os ja observados. Neste contexto, o meta-escalonador teve um desempenho muito similar ao
do melhor algoritmo e muito melhor do que a situacao sem balanceamento. Sendo assim,
é apenas 0.57 segundos mais lento do que o GreedyCommLB e 92.47 mais rdapido do que o

cendrio em que a aplica¢do nao realiza balanceamento de carga.
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Figura 21 - Experimentos 1 e 2 para a topologia mesh2d.

E importante ressaltar que, nas situacoes em que o meta-escalonador obtém um
tempo de execucdo levemente maior ou muito similar ao tempo da estratégia de melhor
desempenho, ainda had a vantagem da automatizacdo do processo de balanceamento. Em
outras palavras, nao hd a necessidade do conhecimento prévio da aplicagdo para decidir
estaticamente e manualmente qual algoritmo de LB serd utilizado. Seria necessario conhe-
cer com antecedéncia as caracteristicas de uma instincia, realizar uma anélise dessas infor-
macoes e entdo determinar qual algoritmo seria o mais apropriado para a mesma. Porém,
uma vez que o meta-escalonador proposto realiza a coleta e andlise dessas informagoes em

tempo de execucdo, seu uso se torna vantajoso em todos os cendrios aqui apresentados.

Indo mais além, se por alguma causa incomum uma aplicacdo tem seu comporta-
mento alterado durante a execucdo, o algoritmo que havia sido escolhido previamente pode
ndo ser mais apropriado. Ou seja, mesmo que a aplicacdo ndo tenha um comportamento
dinamico como caracteristica, ela pode se comportar de outra forma por razdes externas,
como falhas no hardware, por exemplo. Portanto, a escolha manual que funcionava para a
maioria dos casos de uma dada aplicacdao que teve o desempenho levemente melhor do que
o meta-escalonador nos experimentos realizados, pode deixar de ser adequada se houver
alteracdo de seu comportamento por diversos fatores externos. No caso da estratégia pro-

posta neste trabalho, a solucdo acaba cobrindo esse tipo de anomalia, dado que se o com-
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portamento da aplicacdo mudar por causas terceiras, entdo o preditor realizard a troca do

algoritmo de LB em tempo de execucao.

Prosseguindo ao caso da Figura 22, os dois graficos apresentados indicam a situacao
em que o meta-escalonador foi capaz de atingir o melhor desempenho no contexto das apli-
cagOes executadas. No primeiro experimento da figura, nota-se que o ganho foi levemente
melhor dado que a aplicacdo possui um ciclo de vida menor, e portanto, o balanceamento
de carga ocorre menos vezes. Ja no segundo experimento, o ganho foi maior pois durante o
ciclo de vida da aplicacao, o balanceador é invocado mais vezes e o meta-escalonador cum-
priu com seu objetivo de escolher o algoritmo de LB mais apropriado para cada instante,
resultando no melhor desempenho entre as estratégias observadas. Neste ultimo caso, foi
possivel atingir um tempo de execucao aproximadamente 28.26 segundos menor do que a

estratégia sem balanceamento de carga.
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Figura 22 — Experimentos 3 e 4 para a topologia mesh2d.

A ultima topologia analisada é a mesh3d, como mostra a Figura 23. No caso do pri-
meiro grafico, o meta-escalonador levou um tempo aproximadamente 1 segundo mais lento
do que o algoritmo primeiro colocado (GreedyCommLB). Por outro lado, a estratégia pro-
posta alcancou um tempo de aproximadamente 19.39 segundos mais rdpido do que o cena-

rio sem balanceamento de carga.

O segundo grafico apresenta uma situacdao em que um 6timo desempenho foi atin-
gido. O meta-escalonador foi capaz de obter um tempo 6.94 segundos mais rdpido do que
o segundo colocado. Além disso, a melhora do desempenho ao comparé-lo com a estraté-
gia sem balanceamento de carga foi de aproximadamente 90.96 segundos, garantindo um

ganho significantemente elevado no contexto observado.

Por fim, a Figura 24 ilustra os dois tltimos experimentos realizados, os quais o meta-
escalonador foi capaz de obter o melhor desempenho. O primeiro grafico mostra que seu
tempo de execucao foi levemente melhor do que a segunda melhor estratégia de LB e sig-
nificantemente melhor do que a estratégia sem balanceamento. O segundo gréfico ilustra o

exemplo mencionado no inicio desta Sec¢ao, onde todas as estratégias de LB acabam tendo o
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Figura 23 — Experimentos 1 e 2 para a topologia mesh3d.

desempenho pior do que a situacdo em que a aplicacao nao realiza balanceamento de carga.
Entretanto, o meta-escalonador foi capaz de superar esse sobrecusto gerado pelos outros al-

goritmos de LB, visto que o mesmo realiza a troca de estratégia em tempo de execucao.

mesh3d-3 mesh3d-4
400 A
200 4 9 194, 2 2
1 820 1 221 771 02 184.3617 s 3504 0 3572105 355.9752
175 1R -
@ @ 300
S 150 1[R[ - - p
S S 2501
D 1251 - EEEE - R 3
X <
w w 200
D 100 B - - A o
° °
S 754 WM EEN @ BS F 8 150 1
5 5
F go{ W B BN + 100

501

w
o

25

0

0

Il Meta Escalonador
EN GreedylB

Il Meta Escalonador
I GreedylB

B GreedyCommLB
I RefinelB

GreedyRefinelLB
Sem LB

B GreedyCommLB
B RefinelB

GreedyRefinelLB
Sem LB

Figura 24 — Experimentos 3 e 4 para a topologia mesh3d.

4.3.1 Conclusao

Foi possivel observar que o meta-escalonador garantiu um bom desempenho em
todos os experimentos realizados. Isso pode ser dividido em diferentes métricas: o nimero
de vezes em que ele foi melhor do que a situacdao em que nao se usa balanceamento de
carga, o numero de vezes que ele foi mais rdpido do que o melhor algoritmo de LB entre os
observados, o nimero de vezes que ele foi o mais lento do que a melhor estratégia e, nessa

altima situagdo, o quanto o mesmo foi mais lento.

Combinando os dados apresentados nos graficos e para facilitar a conclusdo obtida
através dos experimentos realizados, a Tabela 7 resume essas informacoes. Assim, para cada
um dos exemplos discutidos, o meta-escalonador tem seu tempo de execu¢do comparado

com o melhor algoritmo de LB para aquele cendrio e com a situacdo em que a aplicagdo
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ndo realiza balanceamento de carga. Os valores positivos representam o quanto o meta-
escalonador foi mais rapido do que as outras abordagens, e os valores negativos representam

o quanto o mesmo foi mais lento do que a melhor estratégia da situacao especifica.

Tabela 7 — Resultado do desempenho geral do meta-escalonador.

Experimento | Ganho de Desempenho com LB (s) | Ganho de Desempenho sem LB (s)
ring-1 2.0278 21.3634
ring-2 0.0776 7.4856
ring-3 -0.3937 5.3408
ring-4 0.1118 0.2416

mesh2d-1 0.0007 0.8634 0
mesh2d-2 -0,5747 92.4698
mesh2d-3 0.7320 5.2299

mesh2d-4 2.1443 28.2617
mesh3d-1 -1.0290 19.3386
mesh3d-2 6.9394 90.9603
mesh3d-3 0.5797 10.8362
mesh3d-4 7.3626 6.1183

Portanto, através da andlise da tabela acima, nota-se que o meta-escalonador sem-
pre teve um desempenho melhor do que o caso em que ndo héd balanceamento de carga.
Vale lembrar que o experimento mesh3d-4 representa a situacdo em que todos os quatro
algoritmos de LB observados atingiram um desempenho pior do que o cendrio sem balan-
ceamento, consequéncia do sobrecusto gerado pela quantidade de migra¢des e heuristica
que cada algoritmo possui. Mesmo nesse caso, o meta-escalonador escolheu corretamente
cada estratégia de forma que o sobrecusto fosse menor, e portanto, obtendo o melhor tempo

de execucao.

Nas demais situacoes, o meta-escalonador teve o melhor desempenho em nove dos
doze experimentos realizados e ficou em segundo lugar nos outros trés casos. Entretanto,
além da diferenca do tempo de execucao ser baixa nas situacdes em que o seu desempenho
nao foi o melhor, o meta-escalonador ainda tem a vantagem de automatizar o processo da
escolha de um algoritmo de LB de forma orientada a carga de trabalho da aplicacdo, sem
a necessidade de conhecimento prévio sobre a mesma. Isso adiciona um ponto positivo se
comparado a abordagem estética, onde seria necessdrio analisar manualmente a aplicacdo
para compreender todas as suas caracteristicas e comportamento, e s6 entdo escolher um
algoritmo de balanceamento para ela.

Outro fator importante que deve ser mencionado, é a questao do sobrecusto ao in-
vocar dinamicamente o modelo de ML treinado. Esse tempo foi medido com a finalidade de
verificar se o desempenho do meta-escalonador pode melhorar, caso outra forma de chamar
o modelo for utilizada. Assim, observou-se que esse sobrecusto é de aproximadamente 0.69

segundos, o que pode alterar o cendrio dos resultados recém apresentados. No caso dos ex-
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perimentos ring-3 e mesh2d-2, por exemplo, o meta-escalonador deixaria de ser o segundo
colocado e passaria a ser o de melhor desempenho, tornando-se 0.2963 e 0.1153 segundos
mais rapido nesses dois casos. Ja para o experimento mesh3d-1, seu atraso deixaria de ser
1.029 segundos para apenas 0.339 segundos. Essa questdo serd abordada na Se¢do 5.1 em
mais detalhes.

Por fim, é importante reforcar a justificativa da questao apresentada na Secao 3.3,
a qual aborda o valor nao tao elevado da acurdcia do modelo, mas o mesmo acaba por ter
bons resultados. Isso ocorre porque apesar das aplicacdes que foram utilizadas nessa fase de
experimentacao serem aplica¢des sintéticas ndo vistas durante a etapa de treinamento, sao
aplicacoes que apresentam caracteristicas similares aquelas j4 introduzidas. Ou seja, o mo-
delo nao as conhece, porém percebe que o comportamento analisado é parecido com aque-
las que ele foi treinado para receber. Dessa forma, o preditor toma conhecimento de que
as caracteristicas das novas aplicacoes possuem similaridade com as aplicacoes ja conheci-
das, tomando entdo as decisdes corretas de acordo com os rotulos atribuidos anteriormente

durante a classificacao das instancias no treinamento.
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5 Conclusao

Foi visto que ayplicacOes paralelas podem apresentar uma certa irregularidade de
carga proveniente das tarefas decompostas para paralelizacdo, podendo também ter essa
carga modificada de forma imprevisivel ao longo da execucao do programa. Isso resulta em
uma aplicacao que possui desbalanceamento de carga e no impacto negativo do desempe-
nho da mesma. Para certas aplica¢oes de HPC, foi visto que o balanceamento de carga é um
fator crucial para a obtencdo do desempenho necessario em mdaquinas paralelas de larga

escala.

O principal problema apresentado por este trabalho é o processo ndo trivial e desa-
fiador de identificar qual algoritmo de escalonamento global é o mais indicado para uma
dada aplicacao executada em uma dada plataforma e em um dado instante do tempo. As-
sim, confirma-se a necessidade de uma entidade responsével por selecionar algoritmos de
escalonamento de forma dinamica e adaptativa e especifica para cada aplicacdo em tempo

de execucao.

Portanto, o meta-escalonador aqui proposto trata do problema de escalonamento
global no contexto de aplicagdes cientificas de HPC, a fim de obter um aumento significa-
tivo no desempenho e na producao de resultados mais precisos e em maior escala. Adicio-
nalmente, a estratégia implementada facilita o processo de decisdo do algoritmo de LB a ser
usado para uma dada aplicagdo, uma vez que essa escolha é feita pela maquina de forma

dinamica e sem necessidade de conhecimento prévio sobre a aplicacao a ser executada.

Os experimentos realizados demonstraram a vantagem de utilizar o meta-escalonador
aqui desenvolvido, uma vez que houve um impacto positivo nos resultados diante de apli-
cacoes nao conhecidas por ele e que foram executadas em uma plataforma real. Adicional-
mente, foi comprovado que a estratégia desenvolvida realiza de fato a troca do algoritmo de

LB dinamicamente, como foi proposto no inicio deste trabalho.

Por fim, foi visto que ha cendrios onde a situacdao que ndo ocorre balanceamento de
carga pode ser mais rdpida do que escolhendo algum algoritmo do framework do Charm++
de forma estdtica, visto que as caracteristicas de uma aplicagao HPC podem mudar ao longo
do ciclo de vida da mesma. Assim, o sobrecusto do processo de migracao de tarefas pode
acabar prejudicando o desempenho a ponto de que a redistribuicdo de trabalho nao tenha
um bom resultado. E importante ressaltar que, mesmo nesse cenério, o meta-escalonador
foi capaz de obter o melhor desempenho, corroborando com a questao apresentada previ-
amente de que a troca dindmica do algoritmo de LB pode melhorar o desempenho final da

aplicacao.



86 Capitulo 5. Conclusdo

5.1 Trabalhos Futuros

Um dos aspectos que podem melhorar ainda mais os resultados obtidos é a ques-
tdo do sobrecusto gerado no instante em que o meta-escalonador invoca o modelo de ML
treinado para realizar a predi¢do. Atualmente, isso é realizado através de uma chamada de
sistema, mas se essa abordagem for incorporada diretamente de alguma forma no cédigo
do Charm++, ha a possibilidade de obter um desempenho melhor. A razao para essa pos-
sivel melhora é que o tempo resultante do meta-escalonador inclui a invocacdo externa do
modelo de ML previamente treinado. Assim, se futuramente novas alternativas forem ex-
ploradas, como por exemplo, implementar o algoritmo de ML manualmente no c6digo do
Charm++, o meta-escalonador pode ter um resultado ainda mais satisfatério do que o apre-
sentado neste trabalho.

Outro ponto a ser considerado € a realizacdo de um estudo aprofundado e especifico
da etapa de Aprendizagem de Mdquina. Como discutido na Secao 3.3, o modelo pode se
tornar mais preciso ao gerar uma quantidade de dados muito maior do que a obtida aqui,
considerando que é um processo que demanda uma alta por¢ao de tempo e vai além do
escopo deste trabalho. Assim, a geracao de aplicacoes com alta variedade de parametros
para obter uma representatividade significativa de instancias é importante, mas sera ttil
somente se houver uma grande quantidade de dados pare reforcar a representacdao de uma
dada aplicagdo. Isso seria a solucdo para o aumento da acurdcia do modelo e uma possivel

melhora na escolha do algoritmo durante a execucdo das aplicacoes.

Por fim, ainda na etapa de Aprendizagem de Mdquina, um estudo aprofundado das
caracteristicas a serem coletadas pode aumentar a qualidade do modelo gerado. Uma vez
que essas informacoes se tornam a principal fonte usada para definir o que caracteriza uma
dada aplicacdo, quanto mais precisa for sua representacao, melhor sera o resultado final.
Logo, seria necessario uma pesquisa especifica no ramo de ML para garantir que cada perfil
de aplicacao esteja sendo replicado corretamente, além da necessidade de ter um ntimero

significativo de dados que represente cada uma dessas aplicacoes.
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APENDICE A - Cédigo

A.1 Profiler.h

95

#ifndef PROFILER _H_
#define PROFILER_H

#include "CentralLB.h"
#include "BaseLB.h"
#include "ckgraph.h"
#include "LBDatabase.h"
#include <iostream>

#include <vector>

class Profiler {
public:
Profiler(BaseLB::LDStats+ stat, bool debugMode) {
stats = stat;
debug = debugMode;
}
~Profiler() {}

std::vector<double> extractFeatures();
char= statsToString(std::vector<double>);
void predictBalancer(charx);

private:
BaseLB::LDStats+ stats;
bool debug;
b5

#endif /+ PROFILER _H_+/
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A.2 Profiler.C

#include "Profiler.h"
#include <cstdio>
#include <float.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#define STATS_ COUNT 7

using namespace std;

vector<double> Profiler::extractFeatures() {
BaseLB::ProcStats* proc_stats = stats—>procs;
ProcArray proc_array = ProcArray(stats);
LBDatabasex Ibdatabase = (LBDatabase *) CkLocalBranch(_lbdb);
std::vector<ProcInfo> procs = proc_array.procs;

LDCommData* commData;

/= Helper variables =/

int n_objs = stats—>n_objs;

int pes_count = stats—>nprocs();
int overloaded_pes = 0;

double max_pe_load = —-DBL_MAX;
double pe_load = 0.0;

double sum_obj_load = 0.0;

double Ib_gain = 0.0;

int total_msgs = 0;

int total_bytes = 0;

int outside_pe_msgs = 0;
int outside_pe_bytes = 0;
int num_neighbors = 0;
int hops = 0;

int hop_bytes = 0;

/* Features */

double avg_overloaded_pes = 0.0;

double avg_pe_load = proc_array.getAverageLoad();
double avg_obj_load = 0.0;

double load_imbalance = 0.0;

double avg _idle_time = 0.0;

double comm_comp_ratio = 0.0;

double msg_outside_pe_percent = 0.0;

/+ Calculation =/

for(int obj=0; obj < n_objs; obj++) {
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sum_obj_load += stats—>objData[obj].wallTime;
}
avg_obj_load = sum_obj_load / n_objs;

for(int pe = 0; pe < pes_count; pe++) {
pe_load = procs[pe].getTotalLoad();
if (pe_load > max_pe_load) {
max_pe_load = pe_load;
}
if (pe_load > avg pe_load) {
overloaded_pes++;
}
avg_idle_time += proc_stats[pe].idletime;
}

avg_idle_time = avg_idle_time/pes_count;

Ibdatabase—>getLBDB()—>GetCommlInfo(total_bytes, total _msgs, outside_pe_msgs, outside_pe_bytes,

num_neighbors, hops, hop_bytes);

avg_overloaded_pes = ((float)overloaded_pes/pes_count) * 100;

load_imbalance = max_pe_load/avg_pe_load;

comm_comp_ratio = (_lb_args.alpha()+total_msgs + _Ib_args.beta()xtotal_bytes) / (avg_pe_load+pes_count);

Ib_gain = max_pe_load — avg_pe_load;

msg_outside_pe_percent = ((float) outside_pe_msgs/total_msgs) * 100;

/+ Prints features =/
if (debug) {
CkPrintf("\nAverage,_PE_load:_%If\n", avg pe_load);

CkPrintf("Overloaded_PEs:_%lf%\n", avg_overloaded_pes);

CkPrintf("Load, imbalance:_%If\n", load_imbalance);
CkPrintf("Avg, idle_time: %lf\n", avg_idle_time);
CkPrintf("Avg,_obj,_load:_%If\n", avg_obj_load);

CkPrintf("Communication, computation,_ratio:_%If\n", comm_comp_ratio);

CkPrintf("Msg_outside_PE_,(%):_%If\n", msg_outside_pe_percent);

CkPrintf("Expected_LB_,gain: %If\n", Ib_gain);

CkPrintf("\nfeatures:%lf_%If_%If_%lf %If_ %If %lf\n",
avg_pe_load, avg_overloaded_pes, load_imbalance,

avg_idle_time, avg obj_load, comm_comp_ratio, msg_outside_pe_percent);

vector<double> features {avg_pe_load, avg overloaded_pes, load_imbalance,
avg_idle_time, avg obj_load, comm_comp_ratio, msg outside_pe_percent};

return features;
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char+ Profiler::statsToString(vector<double> features) {

non,
)

const char+ space =
char+ result = (charx)malloc(1024);
result[0] =’\0’;

for(unsigned inti=0; i< STATS_COUNT;i+=1) {
const char * value = std::to_string(features[i]).c_str();
char= res = (char+) malloc(50 + strlen(space) + strlen(value));
strcpy(res, value);
strcat(res, space);
strcat(result, res);

delete res;

return result;
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A.3 MetaScheduler.h

#ifndef METASCHEDULERLB_H
#define METASCHEDULERLB_H

#include "CentralLB.h"
#include "DistBaseLB.h"
#include "MetaSchedulerLB.decl.h"

#include <vector>

void CreateMetaSchedulerLB();

class MetaSchedulerLB : public CBase_MetaSchedulerLB {

public:
MetaSchedulerLB(const CKLBOptions &);
MetaSchedulerLB(CkMigrateMessage *m):CBase_MetaSchedulerLB(m) {}
~MetaSchedulerLB() {}

protected:
virtual bool QueryBalanceNow(int) { return true; };
virtual void work(LDStats* stats);

private:
const char xgreedyLBString = "GreedyLB";
const char +refineLBString = "RefineLB";
const char xgreedyRefineLBString = "GreedyRefineLB";
const char xgreedyCommLBString = "GreedyCommLB";

CentralLB *greedyLB;

CentralLB *refinelB;

CentralLB *greedyRefineLB;

CentralLB *greedyCommLB;

std::vector<double> features;
IE

#endif /+ METASCHEDULERLB_H */

[x@{x/
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A.4 MetaScheduler.ci

module MetaSchedulerLB {

extern module CentralLB;
initnode void lbinit(void);

group [migratable] MetaSchedulerLB : CentralLB {
entry void MetaSchedulerLB(const CkLBOptions &);

bs

B
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A.5 MetaScheduler.C

#include "MetaSchedulerLB.h"
#include "Profiler.h"

#define FEATURES_SIZE 7

extern LBAllocFn getLBAllocFn(const char xlbname);

CreateLBFunc_Def(MetaSchedulerLB, "Chooses,_the_most_suitable_LB_algorithm_for_a_given,
application")

MetaSchedulerLB::MetaSchedulerLB(const CKLBOptions &opt): CBase_MetaSchedulerLB(opt) {
features.resize(FEATURES_SIZE, 0.0);

Ibname = (charx)"MetaScheduler";
if (CkMyPe() == 0) {
CkPrintf("[%d],_MetaSchedulerLB_created\n",CkMyPe());

LBAllocFn fn = getLBAllocFn(greedyLBString);

if (fn == NULL) {
CkPrintf("LB>_Invalid_load_balancer:_%s.\n", greedyLBString);
CmiAbort("");

}

BaseLB xglb = fn();

greedyLB = (CentralLB+)glb;

fn = getLBAllocFn(refineLBString);

if (fn == NULL) {
CkPrintf("LB>_Invalid,_load,_balancer:_%s.\n", refineLBString);
CmiAbort("");

}

BaseLB *rlb = fn();

refinelB = (CentralLB«)rlb;

fn = getLBAllocFn(greedyRefineLBString);

if (fn == NULL) {
CkPrintf("LB>_Invalid,_load, balancer:_%s.\n", greedyRefineLBString);
CmiAbort("");

}

BaseLB =dlb = fn();

greedyRefineLB = (CentralLB+)dlb;

fn = getLBAllocFn(greedyCommLBString);

if (fn == NULL) {
CkPrintf("LB>_Invalid, load, balancer:_%s.\n", greedyCommLBString);
CmiAbort("");
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}
BaseLB *gclb = fn();
greedyCommLB = (CentralLB+*)gclb;

void MetaSchedulerLB::work(LDStats+ stats) {
bool debug = _lb_args.debug();
Profiler profiler = Profiler(stats, debug);
features = profiler.extractFeatures();

FILE =fp;

charx stats_string = profiler.statsToString(features);

int len = strlen(stats_string) + strlen("python_,
/home/anna.oikawa/final-code/lb—machine—learning/predict_balancer.py_,") + 1;

char selected_balancer[len];

char buf = (charx)malloc(len);

snprintf(buf, len, "python_/home/anna.oikawa/final-code/lb—machine—learning/predict_balancer.py
%s", stats_string);

non

fp = popen(buf, "r");

if (fp == NULL) {
printf("Failed_to_run_command\n");
exit(1);

fgets(selected_balancer, sizeof(selected_balancer)—1, fp);
CkPrintf("\nSelected, balancer:_%s\n\n", selected_balancer);

if (strcmp(selected_balancer, greedyLBString)) {
greedyLB—>work(stats);

} else if (strcmp(selected_balancer, refineLBString)) {
refineLB—>work(stats);

} else if (strcmp(selected_balancer, greedyRefineLBString)) {
greedyRefineLB—>work(stats);

} else {

greedyCommLB—>work(stats);

free(buf);
pclose(fp);

#include "MetaSchedulerLB.def.h"




A.6. config dirsh 103

A.6 config_dir.sh

#!/bin/bash

TOP_DIR=$(pwd)

PARAM_DIR=$TOP_DIR/parameters

FEAT DIR=$TOP_DIR/features

LBSIM_DIR=$TOP_DIR/lbsim

ALGORITHMS=( GreedyLB GreedyCommLB RefineLB GreedyRefineLB )
TOPOS=( ring mesh2d mesh3d )

MIN_DUR=(1 1000 2000 3000 )

STEPS=(101 601 1001)

if["$1"=1]

then
rm —rf $PARAM_DIR # Writes results from scratch
rm —rf $FEAT DIR
rm —rf $LBSIM_DIR

fi

mkdir $FEAT_DIR
mkdir $PARAM_DIR
mkdir $LBSIM_DIR
cd $PARAM_DIR
for topo in "${TOPOS[@]}"
do

mkdir $topo

done

for topo in $(1s)
do
cd $topo
for min_dur in "${MIN_DUR[@]}"
do
mkdir $min_dur
cd $min_dur
for ((max_dur=(($min_dur+1000)); max_dur<=4001; max_dur=(($max_dur+1000))))
do
mkdir $max_dur
cd $max_dur
for steps in "${STEPS[@]}"
do
mkdir $steps
cd $steps
for algorithm in "${ALGORITHMS|@]}"
do
mkdir $algorithm
done
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cd ..

done
cd..
done
cd..
done
cd..

done
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A.7 sim_lbtest.sh

#!/bin/bash

# Executes multiple runs of Ib_test with different input scenarios

# Redirects the output to a file

# <elements> <steps> <print—freq> <lb—freq> <min—dur us> <max—dur us> <topology> <balancer>

TOP_DIR=$(pwd)

CHARMDIR=~/charm

CHARMC=$CHARMDIR/bin/charmcs
LB_TEST_DIR=$CHARMDIR/tests/charm++/load_balancing/lb_test

LB_SIM=$TOP_DIR/lbsim
OUTPUT_DIR=$LB_SIM/output
AVG_DIR=$LB_SIM/averages
PARAM_DIR=$TOP_DIR/parameters
TOPO_DIR=$PARAM_DIR/topology

if[ n$1n =1 ]
then
rm —rf $LB_SIM

mkdir —p $LB_SIM
mkdir —p $OUTPUT_DIR
mkdir —p $AVG_DIR

PRINT_FREQ=1

cd $SPARAM_DIR

for topology in $(1s)
do
cd $topology
for min_dur in $(Is)
do
cd $min_dur
for max_dur in $(Is)
do
cd $max_dur
for steps in $(Is)
do
cd $steps
Ib_freq=$(($steps—21))
for n_elements in {500..8500..1000}
do
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CUR_DIR=$(pwd)
for balancer in $(Is)
do
cd $LB_TEST_DIR
FILE_ NAME="$n_elements"_"$steps"_"$lb_freq"_"$topology" "$min_dur"\
_"$max_dur"_"$balancer"
HEADER=( $n_elements $steps $PRINT_FREQ $lb_freq $min_dur $max_dur
$topology $balancer )

# If file does not exist or is empty
if [ -f"$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME" | || [ $(cat "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME"
| grep —c STEP."$(($steps—1))") -1t 5]; then
echo ${HEADER[+]} > "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME"
# Saves entire output into Output directory
for n_runin {1..5}
do
./charmrun +p20 ./Ib_test $n_elements $steps $PRINT_FREQ $lb_freq $min_dur\
$max_dur $topology +balancer $balancer +LBDebug 1 +pemap 0—19\
>>"$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME"
done
fi

if [! —-f"$AVG_DIR"/"$FILE_NAME" | || [ $(wc -1 <"$AVG_DIR"/"$FILE_NAME") —It 22
]; then # If file does not exist or is empty

# Saves parsed output and average into Averages directory

echo ${HEADER[+]} > "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME"

cat "$SOUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME" \

| grep STEP."$(($steps—1))" \

| awk "{print $4, $5, $6}" \
| python "$TOP_DIR"/Ibtest_avg.py >> "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME"

echo File created: "$FILE_ NAME"

done
cd SCUR_DIR
done
cd..
done
cd..
done
cd..
done
cd..

done
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A.8 feature_extraction.sh

#!/bin/bash

# Executes multiple runs of Ib_test with different input scenarios

# Redirects the output to a file

# <elements> <steps> <print—freq> <lb—freq> <min—dur us> <max—dur us> <topology> <balancer>

TOP_DIR=$(pwd)

CHARMDIR=~/charm

CHARMC=$CHARMDIR/bin/charmcs
LB_TEST_DIR=$CHARMDIR/tests/charm++/load_balancing/lb_test

FEAT_DIR=$TOP_DIR/features
OUTPUT_DIR=$FEAT_DIR/output
AVG_DIR=$FEAT_DIR/averages
PARAM_DIR=$TOP_DIR/parameters
TOPO_DIR=$PARAM_DIR/topology

if[ n$1n =1 ]
then
rm —rf $FEAT DIR

mkdir —p $FEAT_DIR
mkdir —p $AVG_DIR
mkdir —p $OUTPUT_DIR

PRINT_FREQ=1
BALANCER=DummyLB

cd $SPARAM_DIR

for topology in $(1s)
do
cd $topology
for min_dur in $(Is)
do
cd $min_dur
for max_dur in $(Is)
do
cd $max_dur
for steps in $(1s)
do
CUR_DIR=$(pwd)
cd $steps
Ib_freq=$(($steps—21))
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cd $LB_TEST_DIR
for n_elements in {500..8500..1000}

do
FILE_NAME="$n_elements"_"$steps"_"$lb_freq"_"$topology" "$min_dur"_"$max_dur"
HEADER=( $n_elements $steps $PRINT_FREQ $lb_freq $min_dur $max_dur $topology )

# If file does not exist or is empty
if [! -f"$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME" | || [ $(cat "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME" | grep —c

features) —1t 3 ]; then
echo ${HEADER[+]} > "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME"
# Saves entire output into Output directory
for n_runin {1..3}

do
./charmrun +p20 ./Ib_test $n_elements $steps $SPRINT_FREQ $1b_freq $min_dur $max_dur

$topology +balancer $BALANCER +pemap 0—19\
>> "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME"
done
fi

if [! —f "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME" ] || [ $(wc —1 <"$AVG_DIR"/"$FILE_NAME") —It 2 ]; then # If file
does not exist or is empty
# Saves parsed output and average into Averages directory
echo ${HEADER[+]} > "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME"
cat "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME" \
| grep features. \
| cut —-d’:’ —£2,3,4,5,6,7,8 \
| python "$TOP_DIR" /feature_avg.py >> "$AVG_DIR"/"$FILE_ NAME"
fi

echo File created: "$FILE. NAME"
done
cd $CUR_DIR
done
cd..
done
cd..
done
cd..

done
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A.9 test_results.sh

#!/bin/bash

TOP_DIR=$(pwd)

SCRIPT_DIR=$TOP_DIR/../Ib—test—handling
CHARMDIR=/home/$USER/charm
CHARMC=$CHARMDIR/bin/charmcs

LB_TEST DIR=$CHARMDIR/tests/charm++/load_balancing/lb_test

OUTPUT_DIR=$TOP_DIR/output

AVG_DIR=$TOP_DIR/averages

RES_DIR=$TOP_DIR/results

BALANCERS=( MetaSchedulerLB GreedyLB GreedyCommLB RefineLB GreedyRefineLB )

if["$1"=1]

then
rm —rf §OUTPUT_DIR
rm —rf $AVG_DIR
rm —rf $RES_DIR

mkdir —p $OUTPUT_DIR
mkdir —p $AVG_DIR
mkdir —p $RES_DIR

cd $LB_TEST_DIR

n_elements=6400
steps=3000
Ib_freq=300
topology=mesh3d
min_dur=1
max_dur=3000
print_freq=1

FILE="$n_elements"_"$steps"_"$lb_freq"_"$topology"_"$min_dur"_"$max_dur"
touch "$RES_DIR"/"$FILE"

for balancer in "${BALANCERS[@]}"
do
FILE_NAME="$FILE"_"$balancer"
if [!| -f"$OUTPUT_DIR"/"$FILE_ NAME" | || [ $(cat "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME" | grep —c
STEP."$(($steps—2))") —1t 5 |; then # If file does not exist or is empty
touch "$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME"

for n_runin {1..5}
do
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./charmrun +p20 ./Ib_test $n_elements $steps $print_freq $1b_freq $min_dur
$max_dur $topology +balancer $balancer +LBDebug 1 +pemap 0—19\
>>"$OUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME"
done

if [! —f "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME" | || [ $(wc —1<"$AVG_DIR"/"$FILE_NAME") -1t 22 |; then # If file
does not exist or is empty
# Saves parsed output and average into Averages directory
touch "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME"
cat "$SOUTPUT_DIR"/"$FILE_NAME" \
| grep STEP."$(($steps—2))" \
| awk ’{print $4, $5, $6}’ \
| python3 "$SCRIPT_DIR"/Ibtest_avg.py >> "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME"
fi
echo File created: "$FILE_NAME"

time=$(grep "." "$AVG_DIR"/"$FILE_NAME" | tail —1)
echo "$balancer:_${time}" >> "$RES_DIR"/"$FILE"
done

if [| —f "$OUTPUT_DIR"/"$FILE" | || [ $(cat "$OUTPUT_DIR"/"$FILE" | grep —c STEP."$(($steps—2))") —1t5];
then # If file does not exist or is empty

touch "$OUTPUT_DIR"/"$FILE"

for n_runin {1..5}

do
./charmrun +p20 ./1b_test $n_elements $steps $print_freq $1b_freq $min_dur $max_dur
$topology +LBDebug 1 +pemap 0—19\
>> "$OUTPUT_DIR"/"$FILE"
done

if [! —-f"$AVG_DIR"/"$FILE" ] || [ $(wc —1<"$AVG_DIR"/"$FILE") —1t 22 |; then # If file does not exist or is
empty
# Saves parsed output and average into Averages directory
touch "$AVG_DIR"/"$FILE"
cat "$SOUTPUT_DIR"/"$FILE" \
| grep STEP."$(($steps—2))" \
| awk "{print $4, $5, $6}" \
| python3 "$SCRIPT_DIR"/Ibtest_avg.py >> "$AVG_DIR"/"$FILE"
fi
echo File created: "$FILE"

time=$(grep "." "$AVG_DIR"/"$FILE" | tail —1)
echo "No_balancer:_${time}" >> "$RES_DIR"/"$FILE"
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A.10 compare_ml_algorithms.py

Compare Machine Learning algorithms
import graphviz
import itertools
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas
import numpy as np

import sys

from sklearn import preprocessing

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis
from sklearn.discriminant_analysis import QuadraticDiscriminantAnalysis
from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import log loss

from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from yellowbrick.classifier import ClassificationReport

SHOW_GRAPHICS = True

#load dataset

dataset = pandas.read_csv("dataset.csv")

values = dataset.values

header = (dataset.columns.values.tolist())

header = header[:(len(header)—1)]

features = values|:,0:len(header)]

classes = values|:,len(header)]

labels = (GreedyCommLB’, 'GreedyLB’, 'GreedyRefineLB’, 'RefineLLB’)

if (len(sys.argv) > 1):
SHOW_GRAPHICS = False

Plots a confusion matrix

123

def plot_confusion_matrix(cm,
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target_names,
title="Confusion_matrix’,
cmap=None,

normalize=True):

if cmap is None:
cmap = plt.get_cmap('Blues’)

if normalize:

cm = cm.astype('float’) / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

fig, ax = plt.subplots()

fig.tight_layout()

im = ax.imshow(cm, interpolation="nearest’, cmap=cmap)

ax.figure.colorbar(im, ax=ax)

classes = target_names

ax.set(xticks=np.arange(cm.shape[1]),
yticks=np.arange(cm.shape|0]),
xticklabels=classes, yticklabels=classes,
title=title,
ylabel="True_label’,
xlabel="Predicted, label’)

plt.setp(ax.get_xticklabels(), rotation=45, ha="right", rotation_mode="anchor")
fmt =".2f" if normalize else 'd’
thresh = cm.max() / 2.
for i in range(cm.shape[0]):
for j in range(cm.shape([1]):
ax.text(j, i, format(cml[j, j], fmt), ha="center", va="center", color="white" if cm[j, j] > thresh
else "black")

accuracy = np.trace(cm) / float(np.sum(cm))

misclass = 1 — accuracy

plt.tight_layout()

plt.grid(None)

fig.savefig(title+'.pdf’, bbox_inches="tight’)
plt.clf()

# class and features normalization
label_encoder = preprocessing.LabelEncoder()
label_encoder.fit(classes)

classes = label_encoder.transform(classes)
features = preprocessing.normalize(features)

# split train and test data




A.10. compare_ml_algorithms.py 113

data_train, data_test, target_train, target_test = train_test_split(features, classes, test_size = 0.2, random_state
=14)

# compare algorithms

classifiers = [
KNeighborsClassifier(n_neighbors=3),
SVC(kernel="rbf", C=0.025, probability=True),
DecisionTreeClassifier(max_depth=20),
RandomForestClassifier(n_estimators=50, max_depth=20),
AdaBoostClassifier(n_estimators=80),
GradientBoostingClassifier(),
GaussianNB(),
LinearDiscriminantAnalysis(),
QuadraticDiscriminantAnalysis()

]

results=[]
names=|]
acc_names=|]

accuracy=(]

log cols=["Classifier", "Accuracy", "Log,_Loss"]
log = pandas.DataFrame(columns=log_cols)

# Compare classifiers
for clf in classifiers:
clf.fit(data_train, target_train)

name =clf._ class_ . _name__

print("="+30)
print(name)

print(s=xxResultsxxxx")

train_predictions = clf.predict(data_test)

acc = accuracy_score(target_test, train_predictions, normalize = True)
acc_names.append(name)

accuracy.append(acc)

print("Accuracy:_{:.4%}".format(acc))

cm = confusion_matrix(target_test, train_predictions)

plot_confusion_matrix(cm, labels, titte=name+’_,Confusion, Matrix’)
train_predictions = clf.predict_proba(data_test)
1l =log loss(target_test, train_predictions)

print("Log_Loss:_{}".format(ll))

log_entry = pandas.DataFrame([[name, accx100, 1l]], columns=log_cols)
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log = log.append(log_entry)

# prepare configuration for cross validation test harness

seed =7

scoring = "accuracy’

kfold = KFold (n_splits=4, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score(clf, features, classes, cv=kfold, scoring=scoring)
results.append(cv_results)

names.append(name)

msg = "Mean:_%f\nStd:_,(%f)" % (cv_results.mean(), cv_results.std())
print(msg)

precision = cross_val_score(clf, features, classes, cv=kfold, scoring="precision_weighted’)

print ("Precision: ;" + str(round(100+precision.mean(), 2)) + "%")

recall = cross_val_score(clf, features, classes, cv=kfold, scoring="recall_weighted’)
print ("Recall: ;" + str(round(100+recall. mean(), 2)) + "%")

print("Accuracy:_%0.2f_(+/—_%0.2f)" % (cv_results.mean(), cv_results.std()  2))

# Visualization

if (SHOW_GRAPHICS):
visualizer = ClassificationReport(clf, classes=labels,cmap="Blues’, fontsize=16)
visualizer.fit(data_train, target_train) # Fit the training data to the visualizer
visualizer.score(data_test, target_test) # Evaluate the model on the test data
g = visualizer.poof(outpath=name+’.pdf’)
plt.clf()

plt.clf()

# Plots algorithm comparison
height = accuracy
bars = acc_names

y_pos = np.arange(len(bars))

# Create horizontal bars
plt.barh(y_pos, height)

ax = plt.gca()
ax.set_ylim(ax.get_ylim()[::—1])

plt.yticks(y_pos, bars)
plt.xlabel(Accuracy_,(%)’)
plt.titleCAccuracy, Results’)

plt.savefig('accuracyComparision.pdf’, bbox_inches="tight’)
plt.close()
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A.11 gen_ml_data.py

1231

Creates a .csv file where every row is a set of features and its corresponding class
import csv
import glob
import os

import sys

LB_SIM_DIR="./Ibsim/averages/’
FEAT_SIM_DIR="./features/averages/+’
DATASET_FILE_RESULT='../lb—machine—learning/dataset.csv’
HEADER= ['AvgPELoad’, 'AvgOverloadedPEs’, 'LoadIlmbalance’,’AvgldleTime’,
’AvgObjLoad’, ’"CommCompRatio’, 'MsgOutsidePePercent’, 'Class’]

def main():
# Iterate through features directory and get the best balancer (min execution time) for the feature
parameters configuration

results_csv=[]

for filename in glob.glob(FEAT_SIM_DIR):
result = []
with open(filename, 'r’) as file:
name_list = (file.name).split(’/’)
name = name_list[len(name_list) — 1]
balancer = get_lb_algorithm(name)
if (balancer ==""):
continue
features = (file.readlines())[1].split(’_,")
for feature in features:
result.append(feature.replace(’\n’, ’))
result.append (balancer.replace(’\n’, ”’))
results_csv.append(result)
write_csv_result(results_csv)

# Returns the algorithm whose execution time was the smallest for a given application config
def get_lb_algorithm(filename):

balancer ="

min_exec = sys.float_info.max

lines=(]

path =LB_SIM_DIR + filename +’_*’

for filename in glob.glob(path):
with open(filename, 'r’) as f:
lines = (f.readlines())




116

APENDICE A. Cédigo

first = lines[0].split(’_,")
exec_time = float(lines[len(lines) — 1])
if (exec_time < min_exec):
balancer = first[len(first) — 1]
min_exec = exec_time

return balancer

def write_csv_result(results):
mode ='W’
with open(DATASET_FILE_RESULT, mode) as f:
csv_writer = csv.writer(f);
if (mode =="w’):
csv_writer.writerow(HEADER)

csv_writer.writerows(results)

’ ’

if _name_ ==’_ main_ ":

main()
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# Train a machine learning model and saves it for later use

import pandas
import pickle

from sklearn import preprocessing
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

TRAINED_MODEL_FILENAME = "trained_model.pickle’
LABEL_ENCODER_FILENAME="label_encoder.pickle’
DATASET_FILE="dataset.csv’

# load dataset

dataset = pandas.read_csv(DATASET_FILE)
values = dataset.values

header = (dataset.columns.values.tolist())
header = header[:(Ien(header)—1)]

features = values[:,0:len(header)]
classes = values|:,len(header)]

# normalize classes

label_encoder = preprocessing.LabelEncoder()
label_encoder.fit(classes)

classes = label_encoder.transform(classes)

# normalize features

features = preprocessing.normalize(features)

# split train and test data

data_train, data_test, target_train, target_test = train_test_split(features, classes, test_size = 0.2, random_state

=14)

# train the model
model = KNeighborsClassifier(3)
model.fit(data_train, target_train)

# saves the trained model
with open(TRAINED_MODEL_FILENAME, 'wb’) as file:
pickle.dump(model, file)

with open(LABEL_ENCODER_FILENAME, 'wb’) as file:
pickle.dump(label_encoder, file, pickle. HIGHEST PROTOCOL)
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A.13 predict_balancer.py

# Predicts a load balancer for a given set of parameters (features)

import pandas
import pickle

import sys

from sklearn import preprocessing

TRAINED_MODEL_FILE =’/home/anna.oikawa/code/lb—machine—learning/trained_model.pickle’
LABEL_ENCODER_FILE="/home/anna.oikawa/code/lb—machine—learning/label encoder.pickle’

def main():
features = []
for i in range(1, len(sys.argv)):
features.append(float(sys.argv(i]))

dataset =[]
dataset.append (features)

features = preprocessing.normalize(dataset)

label_encoder = pickle.load(open(LABEL_ENCODER_FILE, "rb"))
loaded_model = pickle.load(open(TRAINED_MODEL_FILE, "rb"))

result = loaded_model.predict(features)
predicted_label = label_encoder.inverse_transform (result)

print predicted_label

n n

if _name ==" main_":

main()
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Plots graphics comparing Meta—Scheduler execution times

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import numpy as np

import matplotlib.patches as mpatches

x = ["Meta_Escalonador", "GreedyLB", "GreedyCommLB", "RefineLB", "GreedyRefineLB", "Sem, LB"]
data = [[184.452368, 191.8188764, 191.73146079999998, 201.499678, 186.4801958, 205.81581539999996],
[86.97920919999999, 90.3429716, 90.5875338, 92.7292136, 87.0568098, 94.46484960000001],
[49.034089200000004, 51.00513959999999, 51.153793799999995, 48.6403998, 50.929979, 54.374901],
[3.4855270000000003, 3.683226, 3.7197158000000003, 3.597314, 3.8369302, 3.7271358],
[32.82300740000001, 33.311780399999996, 32.9810916, 32.8237392, 33.8652782, 33.686424],
[722.7277052000001, 744.6974478, 722.1529704000001, 774.2081433999999, 742.6205733999999,
815.1975058],
[88.07283760000001, 91.01067, 88.8047752, 89.10361759999999, 90.90698979999999, 93.3027318],
[156.9267704, 159.0710558, 165.6540974, 169.6089894, 159.29496039999998, 185.18854579999999],
[218.791617, 233.80039820000002, 217.76257220000002, 229.90432700000002, 233.5519632, 238.180242],
[418.43621240000004, 425.98666440000005, 428.0666556, 455.21587639999996, 425.3755502,
509.39649739999993],
[183.7820082, 191.3922186, 191.8776762, 187.73018739999998, 184.3617004, 194.6181548],
[349.8568832, 357.8009922, 358.64067620000003, 369.3020228, 357.219494, 355.9751616]]
names = ['ring—1’, 'ring—2’, 'ring—3’, 'ring—4’,
'mesh2d-1’, 'mesh2d-2’, 'mesh2d—3’, 'mesh2d—4’,
'mesh3d-1’, 'mesh3d-2’, 'mesh3d—3’, 'mesh3d—4’]

#Set tick colors:

pallete=sns.color_palette("cubehelix", 6)

for i in xrange(0, len(data)):
title=namesi]
plt.title(title)
plt.ylabel(u’'Tempo,_,de_Execu\u00E7\u00E3o_,(s)’, fontsize=11)

y = datali]
s = pd.Series(
Y,
index =x
)

y = [round(n, 4) for n in y]

ax = plt.gca()

for i, vin enumerate(y):
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ax.text(i — .5, v, ’{:10.4f}’.format(v), color="black’, fontweight="bold’)

ax.axes.get_xaxis().set_visible(False)

ax.set_xlim(5, None)

# Plot the data:

s.plot(
kind='bar’,
color=pallete,
width=0.4,
fontsize=11,

me = mpatches.Patch(color=pallete[0], label=x[0])
glb = mpatches.Patch(color=pallete[1], label=x[1])
gclb = mpatches.Patch(color=pallete[2], label=x[2])
grlb = mpatches.Patch(color=pallete[3], label=x[3])
rlb = mpatches.Patch(color=pallete[4], label=x[4])
nolb = mpatches.Patch(color=pallete[5], label=x[5])

box = ax.get_position()

ax.set_position([box.x0, box.y0 + box.height * 0.1, box.width, box.height * 0.9])

plt.legend(handles=[me,glb,gclb,grlb,rlb,nolb], loc="upper,_center’, bbox_to_anchor=(0.5, —0.05),

fancybox=True, shadow=True, ncol=3, fontsize=11)

plt.xlim(-0.5, 5.6)

plt.margins(0.1)

ax.grid(which="major’, axis="y’, linestyle="—-")
#plt.show()

plt.savefig(title+’.pdf’, bbox_inches="tight’)
plt.close()
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A.15 feature_avg.py
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Calculates the average values for a set of features
import csv

import sys

avg = (0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0]

input = sys.stdin.readlines()

for line in input:
columns = line.split(" _,");
i=0;
for col in columns:
avgli] += float(col)

i+=1

foriin range(len(avg)):
avg(i] = avgli]/len(input)

non
—

print("_".join(str(x) for x in avg))
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A.16 Ibtest_avg.py

Calculates the average values for a set of execution times

123

import sys

sum =0

count = 0;

for line in sys.stdin:
print (line)
count+=1

sum += ﬂoat(line.split(" - 1)

avg = sum/count;

print(avg)
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Abstract—Scientific applications demand high computational
power to achieve accurate and scalable results in large systems,
but in order to entirely exploit computational resources, High
Performance Computing (HPC) platforms are used in association
with Parallel Computing interfaces. A HPC application can be
decomposed into parallel tasks, where every task has a specific
purpose, a particular behavior and a different work load, which
can lead to a load imbalance scenario in the system. Such
class of applications can have its performance affected by the
uneven distribution of work, and as a consequence, the need for
rescheduling imbalanced tasks arises as a priority.

Choosing a load balancing strategy statically may not be
the right approach for applications that have a dynamic and
unpredictable nature, since it is not trivial to determine which
scheduling algorithm is the most suitable for a given application.
Additionally, for scenarios where the application characteristics
change over time, it is necessary to use a different load balancing
strategy that adapts itself to a new context, which makes the
manual algorithm selection approach ineffective. In this paper, we
propose a Machine Learning-based Meta-Balancer to automate
the load balancing algorithm decision at runtime. This approach
monitors and collects information about the application dynami-
cally, and according to the analyzed data, it makes a decision by
invoking the selected load balancing strategy. Experiments show
that this Meta-Balancer improves the performance of existing
approaches up to 2% and up to 11.34% in the context where
no load balancing occurs. Additionally, results show that Meta-
Balancer is able to switch between algorithms different times
during an application execution.

Index Terms—load balancing; machine learning; charm++;
meta-balancer; hpc.

I. INTRODUCTION

One of the main factors that contributes to the progress
of Science is the performance of applications developed in
large Research Institutes. A variety of fields in the context
of Spacial Researches, for instance, needs complex numerical
simulations and high performance in order to obtain accurate
results in large scale [1], [2]. There has been a constant
and significant increase in the number of cores in modern
processors, and as a result, recent platforms contain hundreds
of thousands of cores. But in order to fully exploit the
benefits of this core growth, applications that will be executed
in such enviroments must be adapted and optimized with
specific purposes. Therefore, in order to satisfy the need
of high computational power, HPC platforms and Parallel
Computing Interfaces are used to run applications whose main
goal is to exploit available resources in order to reach high
performance. Thus, the development of parallel programs has

extreme importance in this context, since the parallelism of
processors tends to increase [3], [4].

Applications that run on large-scale environments have a
complex goal to be achieved, and hence, the domain of the
program needs to be decomposed into smaller tasks that will
be executed in multiple processors, where each task performs
a specific work so that later, it is possible to combine these
smaller results into a final result. It should be taken into
account that it is not always possible to predict how much
work each task will receive before the application begins its
execution. Therefore, a irregular behavior may arise from the
tasks that perform different roles in the application, in addition
to the possibility of the system load to change dynamically
throughout the execution [5], [6], [7]. Task dependency brings
more complexity to the system, since it is a challenge to
estimate when a given task will start and finish its execution
so that its dependent tasks can start executing [8].

In most situations, the overhead related to the load dif-
ferences in processors is the dominant factor responsible for
terminating their respective executions in different moments.
Some processors may remain idle while others are overloaded,
and as each task has a different purpose, the result is that
each task will have a different computational load. Thus, an
application is said to be unbalanced if a significant number of
computational nodes depend that others finish some kind of
work, resulting in a waste of resources and energy [6].

Parallel applications like Molecular Dynamics , have load
balancing (LB) as a crucial aspect to achieve a good perfor-
mance in large scale parallel machines [9]. Adding to that, load
balancing is critical to a different set of contexts and purposes,
such as efficency in peer-to-peer network operations [10], task
scheduling in Cloud Computing [11], energy cost reduction
with geographic LB in Green Computing [12] and scientific
adaptive simulations [13]. Therefore, in order to reach high
performance, load balancing strategies must be applied in
the context of such systems, since a load uneveness among
hardware resources can lead to a low system utilization and
impact the application performance negatively.

Selecting an efficient scheduling algorithm to achieve load
balance in the context of applications that run on top of unpre-
dictable environments is a non-trivial task. Load balancing can
be needed in different moments of the application execution
and for each one of these situations, it may require a different
scheduling approach to achieve an optimal performance. An



efficient technique to scale these applications is to perform a
redistribution of work loads, but undesirable effects may arise
during this process [6], [14].

It is a challenge to manage the execution of a HPC applica-
tion with the purpose to exploit at most the parallel platform
resources, so that we can reach performance and scalability
[5]. In this paper, we propose a Meta-Balancer that automates
the process of load balancing algorithm selection for HPC
applications. By using Machine Learning, it is possible to
analyze the current state of the application and choose the
best algorithm for that specific instant of time during runtime.
Meta-Balancer is adaptative, which means it is oriented to the
application load and state, collecting information dynamically
and then invoking the most appropriate load balancing algo-
rithm for that given context. Thus, Meta-Balancer reacts to the
current system state in order to make migration decisions.

Since applications differ from one another, they require
different balancers according to their specific needs. We have
implemented Meta-Balancer on top of Charm++ Load Balanc-
ing Framework [15], which provides a variety of balancing
strategies. In addition, the synthetic benchmark LBTest [7]
available in Charm++ will be used to simulate applications
with different parameters, such as network topology, number
of elements and duration range of a task. We demonstrate that
Meta-Balancer improves application performance by choosing
different algorithms during an execution. Results show that
Meta-Balancer performance gains reach 11.34% compared
to the scenario where no load balancing occurs, and 2%
compared to the second best load balancing strategy.

II. MOTIVATION

Scientific applications, such as particle simulations, have
unpredictable workloads. That is, they vary according to the
computational flow. To achieve high performance in these
classes of applications, the workload must be distributed
dynamically among the processors. However, the requirements
when choosing the load balancing algorithm vary according
to the nature of each context. For instance, requirements
needed for a particle simulation application will be different
from those needed for an Adaptive Mesh Refinement (AMR)
application [16].

Existing global scheduling algorithms used in load balancers
manages the decomposed tasks by distributing them among
the available physical resources in a parallel environment. The
main point is that finding an optimal task distribution is a NP-
Hard problem, and for this reason, algorithms that are based
on different heuristics must be used for different scientific
applications [17]. The algorithm selection criteria includes
identifying a critical aspect that needs to be improved in the
application, such as to reduce the communication between
nodes within a distributed system or to minimize the maximum
load on a node [18].

To illustrate this fact, we can have the situation where a
scheduler has as its main goal the reduction of power con-
sumption for a given platform, while another concentrates its

focus on reducing the execution time of application iterations
[19]. In such scenario, there is no algorithm that is ideal for all

situations, since each scientific application is executed under
different conditions, such as platform description, a goal that
needs to be met, characteristics that make up the application,
or other elements that have an influence on the application
uniqueness.

In the case of an application that is characterized by having
tasks with high load dynamics, there may be a need to migrate
a larger number of tasks to achieve a balanced state. On
the other side, the overhead caused by the task migration
process may degrade performance in such a way that, the
work redistribution can make the application slower than in
the situation where migrations don’t occur at all. In essence,
performing load balancing involves time to find a new location
for the task and time to move the task itself, but the resulting
overhead from this process should be less than the gain
obtained after load balancing [20]. Beyond that, a statically
chosen scheduling algorithm can have a good performance at
the beginning of an application execution, but later become
inappropriate due to its unpredictable and dynamic behavior.
[6].

As previously seen, load balancing is a key factor that
affects performance and scalability of parallel applications
[21]. A HPC application with dynamic behavior tends to suffer
changes in the behavior of its load, even if a load balancing
has already been perfomed. Characteristics observed at a
specific time, such as the computation rate, load imbalance or
communication rate, interfere with the load behavior. Thus, an
application that initially has its load unbalanced due to a high
communication rate, may present another type of imbalance
in the future, for instance, having its load unbalanced due
to its computation. Going further, characteristics such as the
average of object loads can impact the selection of the best
load balancing strategy for that application. Thus, we note the
need for a more intelligent entity to dynamically select load
balancing strategies by performing an individual analysis for
each scientific application in an adaptive way.

III. MACHINE LEARNING-BASED META-BALANCER
A. Overview

Meta-Balancer is an entity that takes into account the
different characteristics that make up the context where the
application is being executed, whether they are the instant
when the balancing occurs, aspects of the parallel platform
of execution, or characteristics of the application itself. This
gives us the ability to choose different heuristics at different
times of the same application execution, according to the set
of characteristics collected. Additionally, this approach avoids
that load balancing decisions are taken manually by the user
for each different type of HPC application. This manual pro-
cess demands time and knowledge of the application context,
since the user must estimate each task load, predict their
behavior to decide which algorithm should be used and define
the frequency that the balancing should occur.
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There are several benefits that Charm++ Parallel Framework
offers in the context of this work, such as its adaptive run-
time system (Charm++ RTS), overdecomposition, migrability
and introspection. Overdecomposition allows the division of
computation into independent units, resulting in data and
work units that will be mapped to each processor element
by Charm++ RTS [15]. This initial mapping can be changed
during execution by migrating objects (Charm++ chares)
to other PEs if the application is in an unbalanced state
in terms of work load, exploiting the objects migrability.
Introspection allows that the system collects information about
the application during runtime, so it is possible to know the
existing work load and make load balancing decisions.

In addition, the framework provides different LB heuristics,
such as greedy and refinement. The greedy approach is char-
acterized by moving the heaviest object to the least loaded
processor, leading to a significant amount of communication.
In contrast, refinement strategy migrates heavy objects from
the most overloaded processors to the leasted loaded ones,
generating less communication [22].

The Charm++ LB strategies used in this work are pre-
sented in table 1. GreedyLB, GreedyRefineLB and RefineLB
are centralized strategies commonly used in Charm++ and
were chosen due to their stability. Thus, there is a greedy
strategy, a refinement-based strategy and a combination of
both, leading to a representative set of algorithms. Lastly,
GreedyCommLB was selected because it is a LB strategy
that uses the communication graph into account, and thus,
being a good approach for cases where the application has a
more significant communication load when compared to its
computational load.

TABLE I
CHARM++ LB STRATEGIES

. L. Considers Considers
Algorithm Heuristic .. .
communication | computation
GreedyLB Greedy No Yes
RefineLB Iteratiea No Yes
GreedyCommLB | Greedy Yes Yes
GreedyRefineLB | Greedy No Yes

Figure 1 shows that the project flow is divided in a static
phase and a dynamic phase. The main goal of the static
phase is to obtain the Meta-Balancer, which is responsible for
selecting the most appropriate LB approach for different types
of applications. Once that goal is achieved, the dynamic phase
focuses on validating the Meta-Balancer, that is, given an
application that has not been seen during the previous phase,
it will be analyzed at runtime and based on its characteristics,
a LB strategy will be selected to that application.

B. Input Data Extraction

The first step to be taken in the static phase is to generate a
set of synthetic applications using LBTest. This set should con-
tain applications that vary in communication and computation

load, leading to samples with characteristis and behaviors that
differ from the one another. This first stage is essential so that

the Meta-Balancer is well trained with any possible scenarios
that may come up in the future. In a real situation, the selection
of the best algorithm will only be successful if, during the
training phase, there was an instance with characteristics that
are similar to the ones of the real application being currently
analyzed. Hence, we generate input data that contains a variety
of parameter values to illustrate different scenarios of real
applications that may arise at a later time.

The main goal of the Data Extraction stage is to obtain, for
every instance of applications in the training set, the charac-
teristics it is composed of and the best LB strategy for those
characteristics. In other words, characteristics will become
the features for the future machine learning model, and the
algorithms will become their respective class/label, modeling
a classification problem. Therefore, this phase gathers the data
for training and validating the machine learning model.

For a given application, we want to know its characteristics
at a given instant and which algorithm is the most appropriated
one, given the data extracted from that instance. This is done
by running this application five times for each one of the four
LB strategies exposed in tablel and extracting their respective
total execution time. It is necessary to run a scenario more
than once to avoid any outlier value in the execution time.
The results of these executions are combined to obtain the
average execution time, and after that, it is possible to compare
the values to find the LB strategy with the smallest execution
time. That strategy is said to be the most appropriate one for
that application being analyzed.

Once we have the best algorithm for each one of the
applications, we need information about how to represent the
application based on its characteristics, hence, we need the



application features. We implemented a Profiler to monitor
the application at runtime with the purpose to collect relevant
data about its load and behavior. This means that not only we
need to define which type of information represents well an
application, but the overhead to calculate this data must be
small enough to keep the Meta-Balancer a benefit.

Charm++ RTS provides system load information by having
a LB manager that resides on each processor, monitoring the
CPU load, objects load, background load and other statistics,
such as idle time. All of this information is stored in a
LB database that is accessed during this phase, allowing the
Meta-Balancer to use the stored data on the decision making
process for the new mapping of objects to be performed [23].
This work focuses on centralized strategies, where there is a
dedicated processor that collects global information about the
state of the entire machine.

Table II shows the features selected. It is important to
choose the right amount of information to represent an ap-
plication, not only to avoid unnecessary overhead, but also
to prevent an overfitting situation in our Machine Learning
model. Hence, a study was made to discard ambiguous features
and to keep the ones whose time to calculate their values does
not degrade overall performance.

TABLE II
SELECTED FEATURES

Feature Description
AvgPELoad Processors average load
AvgOverloadedPEs Average overloaded processors

LoadImbalance (MaxPeLoad/AvgPeLoad)

AvgldleTime Average processors idle time
AvgObjLoad Average object loads

CommCompRatio Communication/Computation ratio
MsgOutsidePePercent | Messages sent to external processors (%)

For each feature, we run the Profiler five times and calculate
the average value, similarly to the previous step. At this
point, we have generated a set with a variety of synthetic
applications, executed each one of them with the LB strategies
present in Charm++ LB Framework, selected the LB algorithm
that led to the smallest execution time and extracted the
characteristics for each application. Combining this data, we
have the set of features and classes to be used in our Machine
Learning model.

C. Training

The final stage in the static phase is training our Machine
Learning model. We have a set of applications that have been
described by its features (characteristics) and by its class/label
(the chosen algorithm). This fits perfectly in a classification
problem for a supervised machine learning approach. Thus,
given the input data generated in the last step, we implemented
scripts that test that information against different machine
learning algorithms.

We used the scikit-learn library [24], available for the
Python Programming Language. One advantage of using this
library is the support for a variety of Machine Learning algo-
rithms, such as Support Vector Machines, Random Forests,
K-means, among others. Additionally, Python has become
popular in the field of scientific computing due to its interative
nature, support to data analysis and visualization and scientific
libraries, such as NumPy, SciPy and Cython [25].

Given the data generated in the previous stage, we made
an analysis based on the accuracy, classification report and
confusion matrix for each classificator. A data normalization is
performed, since the values from the features have a significant
range variation. Finally, the input dataset is splitted into
training set (70%) and validation set (30%), allowing to train
the model with a significant amount of data and later, it is
possible to validate the trained model to verify the accuracy
of the model. The Machine Learning algorithms that were
candidates are listed below.

o K-Nearest Neighbors Classifier (KNN)

o Support Vector Machines (SVM)

o Decision Tree Classifier

« Random Forest Classifier

« Ada Boost Classifier

« Gaussian Naive Bayes

o Linear Discriminant Analysis

¢ Quadratic Discriminant Analysis

Results shows that the best Machine Learning algorithm for
the context of this work is the K-Neighbors Classifier, which
performs the classification by computing the similarity based
on the distance from the data to its closest neighbors. That is,
the classificator verifies the distance from the data being tested
to its neighbors, who have already been classified previously
in the training phase. The data group (class) that presents the
smallest distance between the training point and the testing
point is then selected. Figure 2 illustrates this behavior.

Fig. 2. K-Nearest Neighbors [26]

Before moving to the dynamic phase, the model is trained
with the input dataset and the trained result is saved in order



Algorithm 1: Invoking selected balancer

1 features < profiler.extract_features();

2 selected_balancer < predict_balancer(features);
3 if selected_balancer == GreedyLB then

a | greedyLB — work()

s else if selected_balancer == GreedyCommLB then
6 | greedyCommLB — work()

7 else if selected_balancer == GreedyRefineLB then
8 ‘ greedyRefineLB — work()

9 else

0 | refineLB — work()

to be used in future predictions by the Meta-Balancer. This
is possible by using the pickle module [27], which imple-
ments serialization and deserialization protocols for objects in
Python. There, it becomes possible to store the trained model
and retrieve it for the decision making process, at a later time.

D. Online Predictor

The last stage on the project flow is the dynamic phase,
having as the final goal to predict load balancing algorithms
for an application that has not been seen during the training
stage. That is, given the trained model obtained in the static
phase, new applications can be monitored during runtime, have
their characteristics extracted at the load balancing instant and
this information is sent to our model.

Based on the features collected at runtime from the new ap-
plication, Meta-Scheduler is able to identify which algorithm
is the most suitable one for the application and moment being
analyzed. This is done by having a system call in the Meta-
Balancer code in Charm++, which invokes Machine Learning
scripts to deserialize the trained model, send the application
characteristics and predict which balancer should be used for
that context.

It is important to point that during this phase we can see
one of the advantages of using Meta-Balancer, since this
new approach is able to choose the load balancing algorithm
dynamically. This means that, for a given application that has
an unpredictable and irregular behavior, Meta-Balancer is able
to switch between LB strategies at every load balancing period,
if the switch is necessary. Listing shows 1.

Selected balancer: [’GreedyLB’]
Selected balancer: [’GreedyCommLB’ ]
Selected balancer: [’/GreedyRefinelB’]
Selected balancer: [’GreedyRefinelB’]
Selected balancer: [’GreedyCommLB’ ]
Selected balancer: [’GreedyRefinelB’]

Listing 1. LB strategies selected by Meta-Balancer at every load balancing
instant.

Once a balancer has been selected for a given application
at a given instant of time, Meta-Balancer invokes the selected
strategy by calling its work() function. In Charm++, every
balancer present in its LB Framework implements a work()
method, which is responsible for performing the migrations

according to their respective heuristics. Algorithm 1 shows in
practice how this process works, and in this case, GreedyLLB
was chosen for the first load balancing period, but in the
second invocation of Meta-Balancer, it was seen that the
application state changed, so a more appropriate balancer
should be used for that given context.

Finally, it is necessary to validate and analyze the results
obtained from different executions of new applications with
Meta-Balancer. This involves experimentations and tests in a
real parallel platform, which is going to be seen in the next
section.

IV. EXPERIMENTAL SETUP
A. Platform

Both static and dynamic phases of the project were imple-
mented and tested in Tesla Machine from Distributed Systems
Research Laboratory, located in Federal University of Santa
Catarina. Tesla technical description is found below:

¢ Intel(R) Xeon(R) Processor CPU ES-2640 v4 @ 2.40GHz
o 10 physical cores with hyper-threading enabled

o Cache L1: 32 KB of data, 32 KB of instructions per core
e Cache L2: 256 KB per core

o Cache L3: 25 MB accessible in every CPU core

e 2 NUMA nodes (20 physical cores + hyperthreading)

« 128 GB RAM

o NVIDIA Tesla K40c

B. LBTest

LBTest is a synthetic benchmark implemented in Charm++
with the purpose to test load balancers. The advantage of
its use is the flexibility in its parameters tuning, allowing to
simulate a wide variety of computation and communication
load distribution. The parameters include:

« Number of elements

o Number of iterations

« Load Balancing Frequency

« Network topology (ring, mesh2D, mesh3D)
o Print frequency

o Minimum duration time for a task

¢ Maximum duration time for a task

« Load Balancing algorithm

V. EXPERIMENTAL RESULTS

In this section, we present a comparison of the Meta-
Balancer performance with respect to four existing Load
Balancing strategies in Charm++ presented in Table I. Addi-
tionally, our approach is also compared to the scenario where
load balancing does not occur at all. We generated 12 new
synthetic applications using LBTest, taking into account that
these new instances have not been seen by the Meta-Balancer
in the training stage.

In Figure 3, Meta-Balancer was able to obtain a gain of
approximately 28.26 seconds compared to the case where no
load balancing occurs. If compared to the second best time,
which is GreedyLB, Meta-Balancer was 2.14 seconds faster.
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The second experiment shows that Meta-Balancer was able
to obtain a gain of approximately 6.94 seconds compared to

the second best, in this case, GreedyRefineLB. Furthermore,
our approach is 90.96 seconds faster than the scenario where
no load balancing occurs, as shown in Figure 4

Fig. 4. Experiment Mesh2D-2
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In the third scenario, Figure 5 shows that Meta-Balancer
was very close to the first placed balancer (RefineLB), having
a time 0.39 seconds slower. But if compared to the context
where the application does not perform load balancing, Meta-
Balancer was able to obtain a gain of 5.34 seconds.

Finally, the last graph shown in Figure 6 shows the situation
that Meta-Balancer was behind GreedyCommLB, having an
execution time 0.58 seconds slower. However, in comparison
to the scenario where there is no load balancing at all, our
approach had a better performance, being 92.47 seconds faster.

Table III summarizes Meta-Balancer performance through-
out the experiments made. The positive values represent the
cases where Meta-Balancer was faster than the approach it is

being compared to, and the negative values represent the cases
where our strategy was slower. It is important to note that there

is an overhead of 0.69 seconds due to the invocation of the
trained Machine Learning model. That is, if that overhead is
improved in future works, then Meta-Balancer would have the
best performance in 11 out of the 12 experiments made.

An interesting scenario that is worth mentioning is Exper-
iment Mesh3D-4. Note that Meta-Balancer was 7.36 seconds
faster than the second best balancer and 6.12 seconds faster
than the case where no load balancing occurs. In other words,
if we were to compare only the four LB strategies from table
I with the scenario without load balancing, then we see that
using load balancing is slower than if we didn’t use it at
all. For the application being executed in that experiment,
its behavior shows that using the same balancer throughout
its entire lifetime doesn’t present any benefits, since the cost
of migrations made the overall performance worse. However,
the fact that Meta-Balancer switched between LB strategies
throughout the application execution was able to guarantee a
better performance, since our approach has an adaptive nature
and reacts to the current state of the application.



TABLE III
META-BALANCER OVERALL PERFORMANCE

Experiment | Performance Gain (wth LB) (s) | Performance Gain (No LB) (s)
ring-1 2.0278 21.3634
ring-2 0.0776 7.4856
ring-3 -0.3937 5.3408
ring-4 0.1118 0.2416
mesh2d-1 0.0007 0.8634
mesh2d-2 -0,5747 92.4698
mesh2d-3 0.7320 5.2299
mesh2d-4 2.1443 28.2617
mesh3d-1 -1.0290 19.3386
mesh3d-2 6.9394 90.9603
mesh3d-3 0.5797 10.8362
mesh3d-4 7.3626 6.1183

VI. RELATED WORK

Due to the unpredictable nature of many HPC applications,
dynamic load balancing studies have been made througout
the years [28], [29], [30], [31]. Charm++ [23] presents many
benefits in its LB Framework, since it includes aspects like
objects migratability, overdecomposition, introspection and
adaptative runtime system [15]. There are works with different
purposes that have exploited Charm++ advantadges [3], [32],
[33], [34].

Load balancing is a key factor for scientific applications,
since it can have a negative impact on the application per-
formance [16], [12], [22]. As described in [17], finding an
optimal task distribution is a NP-Hard problem, and therefore,
different heuristics must be used for different applications.

Entities with an adaptive natures are proposed in [20], [35],
[36], which present the concept of analyzing an application,
gathering its characteristics and verifying if load balancing
needs to occur at a given instant. Moreover, [22] also presents
techniques for automating load balancing decisions. Machine
learning can be used when it comes to adapt an entity to a
given environment and [37] presents a similar concept, where
a Profiler extracts information about input instances, a model
is trained and a prediction can be made for a new input data.

The proposed work in this paper is completely adaptive, that
is, Meta-Balancer is platform and application-independent.
The selection of the ML model can also be modified, since
there is a technique that presents the best ML algorithm for a
given input dataset. This work does not focus on automating
the decision for what period load balancing should occur,
but to select the most appropriate LB strategy for a given
application at a given instant of time.

VII. CONCLUSION

Load Balancing is a critical point that affects performance
and scalability of parallel applications with different purposes.
Selecting an efficient scheduling algorithm for applications
that are unpredictable, irregular and dynamic is a non-trivial
task. Additionally, choosing a LB strategy statically may

present a good performance at an initial moment, but due to
the application dynamic behavior, that strategy can become
inappropriate throughout the execution. Besides that, a manual
balancer selection means that the programmer shoud carefully
study the application in order to make correct load balancing
decisions. In this paper, we presented adaptative techniques
for automating the LB strategy decision at runtime by using
Machine Learning. Meta-Balancer is application independent,
which means that it reacts to the current environment and
responds with the best solution according to the environment
recently analyzed.

Our ML-based approach involves a static phase to obtain
our model and a dynamic phase to valide it. In our results,
we profiled applications generated in LBTest Benchmark to
collect information that becomes ML features. Besides that, we
also run the same applications with four balancers available in
Charm++ LB Framework in order to extract the smallest exe-
cution time, and hence, the best balancer for each application.

We demonstrated that Meta-Balancer was able to switch
between LB strategies according to the needs that a given
application presents at a given instant of time. We showed that
Meta-Balancer presented advantages over the scenario where
no load balancing occurs, even in the case that a statically
balancer selection had a slower performance compared to
the context without load balancing. We presented that Meta-
Balancer had the best performance in most cases. In the cases
where it was the second best strategy, it was approximately
one second slower than the fastest approach, however, it is
important to consider the overhead of 0.69 seconds originated
from the trained model invocation. We also showed that
our approach is able to improve performance in most cases
and was capable of switching the LB strategy for the same
execution of an application.

As future works, we intend to reduce the overhead caused
by the ML model invocation, leading to a better performance.
Additionally, it is desirable to improve the amount of training
data in order to get a higher accuracy when training the model,
that is, more data to represent different types of application
scenarios. It is also important to improve the features selection,
since these features are the core of an application representa-
tion.
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