UNB

Universitat Autonoma
de Barcelona

Escola d’Enginyeria

Departament d’Arquitectura de

Computadors i Sistemes Operatius

Predicciéon de Perfiles de Comportamiento de

Aplicaciones Cientificas en Nodos Multicore

Memoria presentada por John Jairo Corredor Franco
para optar al grado de Doctor por la Universitat Autonoma
de Barcelona dentro del Programa de Doctorado en Compu-
tacion de Altas Prestaciones.

Bellaterra, Junio 2011






Prediccion de
Perfiles de Comportamiento
de Aplicaciones Cientificas

en Nodos Multicore

Tesis Doctoral presentada por John Jairo Corredor Franco
para optar al grado de Doctor por la Universitat Autonoma de
Barcelona, dentro del Programa de Doctorado en Computacion
de Altas Prestaciones. Este trabajo ha sido desarrollado en el de-
partamento de Arquitectura de Computadores y Sistemas Opera-
tivos de la Escuela de Ingenieria de la Universitat Autonoma de
Barcelona, bajo la direccion del Dr. Juan Carlos Moure Lopez y
la Dra. Dolores Rexachs del Rosario.

Direccion de la Tesis:
Dr. Juan Carlos Moure Lopez

Dr. Dolores Isabel Rexachs del Rosario

Bellaterra, Junio de 2011






Resumen

Con la llegada de una amplia variedad de arquitecturas multicore (NU-
MA, UMA), seleccionar la mejor configuracion del nodo de computo para
una cierta aplicacion paralela de memoria compartida, se convierte en la
actualidad en un gran reto. Nuestro trabajo hace frente a este tema caracte-
rizando los nodos de computo y las aplicaciones. Los nodos se caracterizan
ejecutando pequerios programas (o microbenchmarks, uB), que contienen
nucleos de estructuras representativas del comportamiento de programas
paralelos de memoria compartida. Los puBs ejecutados en cada uno de los
nodos nos proporcionan perfiles de rendimiento, o datos medidos del com-
portamiento, que se almacenan en una base de datos y se utilizan para
estimar el comportamiento de nuevas aplicaciones. La aplicaciéon es ejecu-
tada sobre un nodo base para identificar sus fases representativas. Para cada
fase se extrae informacion de rendimiento comparable con la de los uBs,
con el fin de caracterizar dicha fase. En la base de datos de los perfiles de
rendimiento se localizan aquellos uBs que tienen caracteristicas similares
en comportamiento a cada fase de la aplicacion, ejecutados todos sobre el
nodo base. Finalmente, se usan los perfiles seleccionados, pero ejecutados
sobre los otros nodos candidatos, para comparar el rendimiento de los nodos

de computo y seleccionar el nodo de computo apropiado para la aplicacion.






Abstract

With the advent of multicore architectures, there arises a need for compara-
tive evaluations of the performance of well-understood parallel programs. It
is necessary to gain an insight into the potential advantages of the available
computing node configurations in order to select the appropriate compu-
ting node for a particular shared-memory parallel application. This paper
presents a methodology to resolve this issue, by constructing a database
with behavior information for various representative shared-memory pro-
gramming structures, and then estimating the application behavior as a
combination of these data. These structures are represented by small spe-
cific chunks of code called microbenchmarks (uB) based on the study of
memory access patterns of shared-memory parallel applications. uBs set is
run on each candidate node, and all execution performance profiles are sto-
red in a database for future comparisons. Then, applications are executed
on a base node to identify different execution phases and their weights, and
to collect performance and functional data for each phase. Information to
compare behavior is always obtained on the same node (Base Node (BN)).
The best matching performance profile (from performance profile database)
for each phase, is then searched. Finally, the candidates nodes performan-
ce profiles identify in the match process are used to project performance
behavior in order to select the appropriate node for running the application.
Resource centers own different machine configurations. This methodology
helps the users or systems administrator of data centers to schedule the

jobs efficiently.
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Capitulo 1

Introduccion

La arquitectura de procesadores multicore o multiniicleo se ha converti-
do en una tendencia dominante en la industria de fabricacion de chips. Se
ha generalizado, ya que proporciona una mejor relacién entre rendimiento
y coste y un uso mas eficiente de la energia [21]. Los procesadores multicore
y multithreaded demandan un mayor ancho de banda de memoria dentro y
fuera del chip. A su vez, en promedio sufre mas retrasos de acceso a me-
moria, a pesar del aumento de tamafio de la caché en el chip. Se ejerce una
enorme presion sobre el sistema de jerarquia de memoria, al suministrar las
instrucciones y los datos necesarios.

Los diferentes disenos de nodos de computo producen diferencias sig-
nificativas en el rendimiento de una aplicaciéon. La tarea de encontrar el
mejor diseno de nodo de computo para una aplicacién es muy compleja,
debido a la gran cantidad de alternativas de componentes individuales y al
impacto diferente que tienen en las aplicaciones. Aplicaciones diferentes se
benefician de disenos diferentes [1]. Con la llegada de una gran variedad de
arquitecturas multi-core (NUMA, UMA), aumenta atin mas esta variedad,
y por ende aumenta la dificultad de esta seleccion.

Encontrar un diseio de nodo de cémputo o una configuracién adecua-
da es un problema de ingenieria informatica que se ha tratado mediante
diferentes enfoques de evaluacion de rendimiento. Los enfoques basados en

modelos analiticos tienen limitaciones, por ejemplo, en términos de su capa-



cidad para tener en cuenta las caracteristicas de la aplicacién o la interac-
cion entre varios procesadores. Los basados en simulacién son métodos mas
cominmente utilizados para la evaluacién del rendimiento, pero requieren
mucho tiempo en obtener los resultados de cada simulacién [26].

En general, los actuales centros de recursos poseen distintos nodos de
computo de diferentes disenos. Una metodologia que ayude a predecir el
comportamiento de las aplicaciones en diferentes sistemas de computo, ba-
sada en informacion del sistema y de la aplicacion, sin necesidad de ejecutar
en todos los sistemas, facilitard a los usuarios o administradores la selec-
cion de los recursos para ejecutar los trabajos de manera eficiente. Obtener
conocimiento del rendimiento de las aplicaciones de altas prestaciones so-
bre varias plataformas de computo. Es importante para los proveedores, los
usuarios de computacion de altas prestaciones (High Performance Com-
puting (HPC)), asi como también para los administradores de centros de
recursos. Las proyecciones de rendimiento ayudan a su vez a los proveedores
de hardware en el diseno de sistemas futuros. Estas proyecciones permiten
a su vez comparar el rendimiento de la aplicacién frente a diferentes disenos
de sistemas de computo existentes y futuros [42].

El nodo de computo es un componente fundamental en HPC. El disefio
de los nodos de computo varia respecto a la velocidad y capacidad de la
unidad de procesamiento o chip, al niimero de chips y cores dentro del chip,
al tamano de la memoria y la propia configuraciéon de la jerarquia de me-
moria, entre otros componentes. El comportamiento del nodo de computo
dependeré de la aplicacién.

Medir el rendimiento de una aplicaciéon paralela en diferentes disenos
de nodos de computo es complicado y exige tener disponibles los recursos
en el momento de realizar cada evaluacién y mucho tiempo, incluso si el
usuario dispone de todas las configuraciones posibles. Una estrategia que
nos permite estimar el rendimiento de una aplicacion en un plazo razonable
y sin necesidad de tener los recursos disponibles para su evaluacion, puede
ayudar a seleccionar el mejor nodo respecto al rendimiento.

Se presenta una metodologia para predecir el comportamiento del rendi-
miento de las aplicaciones HPC en el nivel de nodo, para diferentes disenios

de nodos. La principal ventaja de esta metodologia es que la aplicaciéon no



necesita ser ejecutada en todos los disenos disponibles. Ademés, nuestro
método no implica simulaciones, que a menudo consumen mucho tiempo.

Nuestra investigacion tiene como objetivo disenar una metodologia con
el fin de obtener una prediccion de comportamiento de una aplicacion para-
lela de memoria compartida. La metodologia asocia la informacion del perfil
de nodos de coémputo con informaciéon de la aplicacion. La informacion del
perfil se obtiene ejecutando microbenchmarks (uB), que son programas sin-
téticos de prueba, los cuales se ejecutan en todos los nodos de computo para
caracterizarlos. Por otro lado, la aplicaciéon se ejecuta tinicamente en un no-
do de computo o nodo referencia. El trabajo se ha centrado en el anélisis de
como afectan los diferentes disefios de la jerarquia de memoria en los nodos
de computo en el comportamiento prestacional de las aplicaciones, cuando
dichas aplicaciones acceden con diferentes patrones regulares de acceso a
memoria.

El trabajo se ha centrado en este analisis porque existe un amplio con-
junto de aplicaciones cientificas cuyas prestaciones estan limitadas por los
accesos a memoria. A medida que el nimero de cores aumenta, la conten-
cion causada al acceder a memoria se incrementa, por lo que el rendimiento

de estas aplicaciones estarda muy influenciado por el diseno del sistema.

1.1. Contribuciéon de la Tesis

La diversidad de disenios de nodos de computo ha resaltado la impor-
tancia y necesidad de tener criterios para evaluar los sistemas, y para selec-
cionar el nodo de computo donde prevemos que se ejecutara la aplicacion
con mejores prestaciones. El objetivo de este trabajo es disenar un método
que permita seleccionar el nodo de computo apropiado para una aplicacién

paralela de memoria compartida. Se hacen las siguientes contribuciones:

e Analizar las caracteristicas de la aplicaciéon en un nodo base. Mini-
mizar el uso de recursos en el momento de la predicciéon utilizando
un método que no requiera ejecutar la aplicacién en el momento de
tomar la decisiéon, una vez analizada la aplicacion sea rapida la toma

de decisiones;



e Capturar y almacenar las caracteristicas de comportamiento de los

nodos candidatos;
e Analizar las caracteristicas de la aplicacién en un nodo base.

e Validar la metodologia propuesta por medio de un estudio experimen-
tal.

1.2. Organizaciéon

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera:

El capitulo 2 presenta brevemente los principales trabajos relacionados
en la evaluacion y los métodos de prediccion comtunmente empleados. Pos-

teriormente, se analiza su relacién con este trabajo.

El capitulo 3 presenta la metodologia propuesta para estimar las posi-
bles diferencias en el comportamiento de aplicaciones paralelas de memoria
compartida sobre nodos de computo multicore. La idea principal de la me-
todologia para la estimacion, es ordenar/comparar el comportamiento de
los nodos de computo en funcién del rendimiento de la aplicacion, basando-
se en una caracterizacion previa de los nodos y la ejecucion de la aplicacion

en un nodo, sin necesidad de ejecutar la aplicacion sobre el resto de nodos.

El capitulo 4 describe la metodologia para la validacién experimental
y se valida experimentalmente la metodologia haciendo descripciéon del en-
torno empleado como también el seguimiento paso a paso de la metodologia,
de cara a la predicciéon del comportamiento de las aplicaciones de ejemplo

sobre las configuraciones disponibles.

El capitulo 5 muestra las conclusiones alcanzadas en el presente trabajo

y algunas de las lineas abiertas son también descritas.



Capitulo 2

Marco tedrico y trabajos

relacionados

Una forma de seleccionar el mejor nodo de computo para una aplicacién
es predecir el comportamiento que tendré dicha aplicacion en los diferentes
nodos de computo. Existen muchos trabajos que proponen métodos para
evaluar el rendimiento de una aplicacion en un computador. A continuacién
revisaremos brevemente los principales trabajos relacionados en la evalua-
cion del rendimiento y los métodos de predicciéon cominmente empleados.
En primer lugar, haremos la descripcion de los métodos usados para la eva-
luacion del rendimiento. Algunos han servido de base para el desarrollo de
nuestro trabajo de investigacion. Posteriormente, se expondré su relacién

con este trabajo.

2.1. Meétodos de Prediccion

En la siguiente seccion se hard un breve resumen de los métodos mas
usados en la prediccién y evaluacion de sistemas de computo. El resumen
comprende métodos empleados comtinmente tales como benchmarking, los
modelos analiticos y la simulacion. Benchmarking es una técnica comun-

mente empleada para medir rendimiento sin ejecutar la aplicacion real;



los modelos analiticos o funcionales emplean modelos matematicos para
analizar y predecir el rendimiento; los modelos de simulacion hacen la des-
cripcion funcional de los componentes y consideran sus interacciones. A

continuacién se describird brevemente cada uno de estos métodos.

2.1.1. Benchmarking

El mejor benchmark para medir el rendimiento de los sistemas de compu-
to es la aplicacion real|21]. El usuario de un sistema de computo que ejecuta
los mismos programas diariamente es un buen candidato para diferentes
sistemas de computo y analizar cual es el sistema que le dard mejores pres-
taciones. El conjunto de programas que ejecuta es lo que llamamos carga
de trabajo “workloads”. Para evaluar dos sistemas de computo el usuario
necesitaria tener disponibles los sistemas, ejecutar y comparar el tiempo de
ejecucion del workload en cada uno de los sistemas de computo. Sin em-
bargo, no todos los usuarios disponen o de tiempo o de todos los sistemas
de computo para poder evaluarlos. En su lugar, se debe contar con otros
métodos que midan o predigan el rendimiento del sistema de computo can-
didato, esperando que las predicciones reflejen como trabaja el sistema con
la carga de trabajo del usuario. Esto se hace habitualmente evaluando el sis-
tema de computo; para ello se utiliza un conjunto de programas de prueba
(benchmarks) para medir el rendimiento. Los programas de prueba forman
una carga de trabajo que el usuario espera que prediga el rendimiento de
su carga de trabajo real.

La ejecucion de simples programas de prueba o benchmarks es mucho
més simple y directo que ejecutar la aplicacion entera sobre todos los siste-
mas de computo a evaluar. Sin embargo, los programas de prueba generan
dificultades al relacionar la diferencia de comportamiento frente a la apli-

cacion real. Como ejemplo de los programas de prueba [21]:

= Kernels, son pequenos trozos, piezas claves aplicaciones reales;

= Programas de juguete, programas de al menos 100-lineas de codigo

tales como quicksort o algoritmos de busqueda, y



= Benchmarks sintéticos, falsos programas que intentan ser similares a
los perfiles y comportamientos de las aplicaciones reales, tales como

Dhrystone.

Los primeros benchmarks sintéticos, tales como Whetston [13] y Dhrys-
tone [55], fueron implementados para consolidar el comportamiento de las
aplicaciones en un solo programa. Varios enfoques tales como (Ferrari [18],
Curnow y Wichman [13], Sreenivasan y Kleinman [51]) han propuesto cons-
truir cargas sintéticas de trabajo que sean representativas de cargas de
trabajo reales bajo un sistema de multiprograma. Con estas técnicas, se
obtienen a partir de los datos del sistema las caracteristicas de la carga
real de trabajo y se construyen un conjunto de trabajos de carga similar en

demanda de rendimiento en los recursos del sistema.

SPEC CPU2000

Es un Benchmark producido por la Standard Performance FEvaluation
Corporation (SPEC). Fue creado con el fin de proveer una medida de rendi-
miento que pueda ser usado para comparar cargas de trabajo intensivas en
computo en distintos sistemas de computadora. Contiene dos benchmark
suites: CINT2000 para medir y comparar el rendimiento de computaciéon
intensiva de enteros, y CFP2000 para medir y compara el rendimiento de
computacion intensiva en flotantes.

La “C” en CINT2000 y CFP2000 denotan que son benchmarks a nivel de
componentes, en oposicion a benchmarks de todo el sistema. Al ser intensi-
vos en computos, miden el rendimiento del procesador de la computadora,
la arquitectura de la memoria y el compilador. E1 CINT2000 y el CFP2000
no fuerzan la entrada/salida (unidades de disco), trabajo en red o graficos.

Los benchmarks de CPU de SPEC proveen de una medida de rendimien-
to para comparar sistemas sobre la base de una carga de trabajo intensiva
en computo bien conocida, con énfasis en la capacidad del procesador del
sistema, la jerarquia de memoria y el compilador. SPEC ha mantenido el
principio de que los mejores benchmarks estdn basados en aplicaciones, y
estas aplicaciones pueden provenir de cualquier érea de trabajo. Por ejem-

plo, el actual SPEC CPU2000 suite incluye aplicaciones de las siguientes



areas:
= Teoria de juegos de la TA.
= Compiladores.
= Intérpretes.
= Compresion de datos.
= Bases de datos.
= Prediccién del clima.
= Dindmica de fluidos.
= Fisica.
= Quimica.

= Procesamiento de imagenes.

NAS Benchmark

El programa Numerical Aerodynamic Simulation (NAS) de la NASA,
propone un conjunto de benchmarks: el NAS Parallel Benchmarks (NPB)(3],
con el proposito de evaluar prestaciones de computadoras altamente para-
lelas (highly parallel supercomputers). Estos benchmarks son usados en la
industria para proyectar el rendimiento, ya que son compuestos por varios
nucleos de aplicaciones cientificas y por su naturaleza paralela.

Se compone de cinco problemas con ntucleos paralelos de mediano tama-
no computacional y tres diferentes esquemas de solucién implicita. Estos
esquemas son representativos de los codigos CFD actualmente en uso en
la NASA Ames Research Center, debido a que imitan las actividades de
calculo y movimientos de datos tipicos de aplicaciones reales de CFD.

Hay seis clases de problemas: S, W, A, B, C y D. Clase S es el problema
mas facil y es para proposito de prueba solamente. Clase D es el mas dificil
y por tanto de mayor requerimiento de céomputo. Las clases C y D, son
consideradas para grandes sistemas cluster, donde requieren comunicacién

inter-nodos o paso de mensajes MPIL.



EP nucleo embarrassingly parallel (embarazosamente paralelo), genera va-
lores pseudo-aleatorios de acuerdo a una curva Gaussian y sistemas
uniformes. Este nicleo, a diferencia de otros en la lista, practicamente

no requiere la comunicaciéon entre procesadores.

MG usa el método Vecycle MultiGrid para calcular la solucion de la ecua-
cion 3D escalar Poisson. El algoritmo funciona de forma continua en
un conjunto de redes que se hacen entre gruesas y finas. Pone a prueba

tanto movimiento de corta y larga distancia de datos.

CG emplea el método del Conjugado del Gradiente. Este algoritmo usa
el método de las potencias inversas para encontrar una estimacion
del mayor autovalor o eigenvalue ' de una matriz dispersa definida

positiva con una distribuciéon aleatoria de elementos no nulos.

FT contiene el nicleo computacional en 3D de la Transformada Rapida de
Fourier (FFT) basado en el método espectral. FT realiza tres unidi-

mensionales FFT, una para cada dimension.

IS Este nucleo realiza una operacién de ordenaciéon que es importante en
c6digos que emplean métodos de particulas. Pone a prueba tanto la
velocidad de calculo de enteros como el rendimiento de la comunica-

cion.

LU Una soluciéon de un sistema inferior-superior triangular, regular-dispersa
de un bloque (5x5). Este problema representa los calculos asociados
a un operador implicito de una nueva clase de algoritmos implicitos
CFD.

SP Solucion de sistemas multiples, independientes de la no diagonal domi-
nante, ecuaciones escalares, pentadiagonal. SP y el siguiente problema
BT son representantes de los célculos relacionados con los operadores

implicitos de CFD. SP y BT son similares en muchos aspectos, pero

Lconjunto especial de escalares asociadas a un sistema de ecuaciones lineales (es de-

cir, una ecuaciéon de la matriz) que a veces también es conocido como raices caracte-
risticas, valores caracteristicos (Hoffman y Kunze 1971), valores propios, o de las raices
latentes|56].



hay una diferencia fundamental con respecto a la relacion entre la

comunicacion y el computo.

BT Solucion de sistemas multiples, independientes de la no diagonal do-
minante, bloque de ecuaciones tridiagonal con un tamano de bloque
(5x5).

2.1.2. Modelos Analiticos

Una segunda area de la evaluacion de rendimiento es la de modelado
funcional y analitico. El rendimiento de una aplicacién sobre un sistema
candidato o destino puede ser descrito como una compleja ecuaciéon mate-
maética. Cuando las variables de la ecuacién son sustituidas por los valores
de entrada apropiados del sistema de coémputo destino o candidato, el calcu-
lo de rendimiento es obtenido en un tiempo inmediato para la aplicacién
sobre ese sistema de computo candidato. Varios trabajos han sido utilizados
desarrollando modelos matematicos, brevemente se describirdn algunos de
estos trabajos.

Saavedra y Smith [40] [41] proponen modelar las aplicaciones como una
coleccién de tareas independientes Abstract FORTRAN Machine. Cada ta-
rea es medida en un sistema de cémputo candidato y se usa para predecir
el tiempo de ejecucion. Para incluir los efectos del sistema de memoria y
hacer més real las medidas, los autores tomaron medidas de los fallos y
aciertos a la jerarquia de memoria para incluirlos como “overhead” o sobre-
carga de tiempo. Estos modelos funcionaron bien sobre los modelos simples
o no tan complejos de procesadores y sistemas de memoria de mediados de
los anos 90. Los modelos actuales necesitan mejoras significativas en lo que
respecta a sistema de memoria, sistema de interconexién y la aparicion del
procesamiento paralelo, el procesador multicore.

Para predicciones de sistemas paralelos, Mendes y Reed [34] [33] propo-
nen un trabajo enfocado a multiples plataformas. Los autores obtenian las
trazas de comunicaciones explicitas en los nodos de computo, y generaban
grafos dirigidos basados en las trazas. A partir de aqui, los autores usaban
los isomorfismos de subgrafos para estudiar la traza y transformarla segin

los diferentes especificaciones de los sistemas de cémputo.
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Simon y Wierun [46] proponen el uso de grafos de tareas concurren-
tes (TGC) para realizar modelos de las aplicaciones. Un grafo de tareas
concurrentes es un grafo aciclico dirigido cuyos bordes representan la rela-
cién de dependencia entre los nodos. Con el fin de predecir el tiempo de
ejecucion, los autores proponen tener diferentes modelos para calcular el
overhead en la comunicacién, con modelos de rendimiento entre los eventos
de comunicacion.

En el trabajo de Adve y Vernon [2], consideran las técnicas analiti-
cas para predecir en detalle caracteristicas de rendimiento de un progra-
ma paralelo de memoria compartida para unos datos de entrada definidos.
Los autores desarrollan analisis de grafos de tareas deterministas los cuales
proveen predicciones de rendimiento para programas paralelos de memoria
compartida compuestos de grafos de tareas arbitrarias, una amplia variedad
de politicas de planificacién, entre otras.

En general, los modelos que presentan los autores de los trabajos descri-
tos anteriormente, son significativamente precisos en sus predicciones, sin
embargo crear estos modelos requiere de gran experiencia y consumo de
tiempo y no es una tarea facilmente asumible por usuarios no expertos.
Otra consideracion a tener en cuenta es que se deben crear tantos modelos
como posibles cambios en la entrada de los datos [50]. La complejidad de

los sistemas actuales, dificulta el desarrollo de estos modelos analiticos.

2.1.3. Simulacién

Los modelos estructurales han sido utilizados para las evaluaciones de
rendimiento, ya que hacen la descripcion funcional de cada componente
individual del sistema y su interacciones, tales como modelos detallados
de simulacion. El uso de simuladores detallados o “cycle-accurate” ha si-
do usado en muchos trabajos de investigaciéon como método de evaluacién
de rendimiento [6]. Los simuladores detallados son construidos por los fa-
bricantes durante la etapa de diseno de las arquitecturas. Dichos sistemas
tienen la ventaja de la automatizacion de la prediccion del rendimiento des-
de el punto de vista del usuario. La desventaja es que estos simuladores son

privados del fabricante o disenadores y, a menudo no estan a disposicién
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de los usuarios de centros HPC. Ademaés, debido a la captura de todos los
eventos de los componentes a simular, las simulaciones pueden asumir hasta
1.000.000 veces mas, el tiempo real de ejecucion de la aplicacion [31].

Para evitar estos costos computacionales, los simuladores se utilizan
para simular pocos segundos representativos de la aplicaciéon. Simuladores
detallados se limitan al modelo de comportamiento del procesador para el
que fueron desarrollados, por lo que no son aplicables a otras arquitecturas.
Ademas, la exactitud de la simulacién detallada puede ser cuestionable.

La idea de simulacion estadistica, introducida por Oskin y otros [37],
Eeckhout y De Bosschere [16], y Nussbaum [35], son los que constituyen el
grupo de workloads sintéticos. El enfoque usado en simulacion estadistica
es generar una traza sintética dada por perfiles estadisticos. Estos perfiles
estadisticos son atributos del workload, tales como distribucion del tamano
de los bloques basicos, prediccion de saltos, fallos de instrucciones/datos,
mezcla de instrucciones, etc, y entonces simular las trazas sintéticas usando
un simulador estadistico. Eeckhout y otros [15], mejoran la simulacion esta-
distica usando statistical flow graph (SFG), como también [19] en la mejora
de los modelos de flujo de datos en la memoria dado por la simulacién
estadistica.

La limitacién de la simulacién estadistica es que genera trazas sintéticas
en lugar de benchmarks sintéticos. Las trazas sintéticas no se puede ejecutar

en simuladores o sistemas reales [25], a diferencia de los benchmarks.

2.2. Frameworks de Prediccion de Rendimien-

to

El trabajo de Todi y Gustafson|[20], HINT o Hierarchical INTegration
presenta una herramienta de benchmarking para computadores desarrolla-
do en el Scalable Computing Laboratory (SCL) de Ames Laboratory. El
objetivo es asignar la aplicacién a la curva del HINT benchmark, y usar
la curva HINT como referencia para dado un nodo de computo predecir el
rendimiento de la aplicaciéon. Este trabajo dio a conocer que HINT es un

gran conjunto referencia para otros benchmarks, tales como el NAS parallel
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benchmark, SPEC, STREAM y otros.

En el trabajo de Krishnaswamy [27] se presenta un framework para la
evaluacién del rendimiento de sistemas de computo usando un conjunto
de benchmarks. La metodologia que proponen se basa en identificar los
parametros claves de rendimiento, para construir lo que los autores llaman
"wvectores de rendimiento". Un vector de rendimiento es definido como un
vector de indices que representan el rendimiento que ofrece un sistema para
ejecutar operaciones primitivas. Para medir el vector de rendimiento, los
autores proponen un modelo geométrico el cual define el comportamiento
del sistema usando los conceptos de puntos de soporte, red de contexto y
puntos de apoyo. La metodologia es validada experimentalmente con cargas
de trabajo secuencial, y con arquitectura Sun UltraSparc.

En los trabajos de Snavely y otros autores [47] y [48], proponen un fra-
mework para modelar el rendimiento de una aplicacion paralela, basados en
el rendimiento del procesador y el uso de las redes de interconexiéon. Ellos
predicen el rendimiento por convolucion de los perfiles de la aplicacion con
la firma del nodo de computo. Los autores proponen caracterizar el proce-
sador o nodo de cémputo, usando el benchmark MAPS para extraer las
operaciones fundamentales de la aplicacion. A su vez, los autores obtienen
el perfil de la aplicacion, a través de simuladores MetaSim y DIMEMAS,
para determinar el patrén de acceso a memoria y el trafico de la red de
interconexion, respectivamente.

Marin y otros autores [32], presenta un toolkit para predecir el rendi-
miento de aplicaciones cientificas usando modelos parametrizados. El toolkit
que proponen los autores comprende tres componentes: ( 1) analisis estatico
del binario de la aplicacion, (2) instrumentacion de binarios con medidas
de tiempo de ejecuciéon y anéalisis para caracterizar el comportamiento de la
aplicacion, y (3) modelar con parametros del comportamiento de la aplica-
cion (basados en una arquitectura neutral); este modelo se hace a partir de
analisis exhaustivo del rendimiento con la informacién estatica y las medi-
ciones dindmicas conjuntamente con una descripciéon de los recursos de un
equipo de destino.

El trabajo de Toomula y otros [53] presenta una metodologia para esti-

mar la tasa de fallos de cache de una aplicacién. Los autores capturan los
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patrones de accesos a memoria de la aplicacién, para reproducir el com-
portamiento de memoria de la aplicacion en memory skeleton program o
programas esqueletos de memoria. Ellos proponen con el método, predecir
el comportamiento de memoria de una aplicacién, a través de miltiples
arquitecturas de memoria con los performance skeletons. La metodologia
que proponen no estima el tiempo total de la aplicacion, sin embargo ellos
pretenden extender su trabajo a la creacion de performance skeletons que
permitan predecir el tiempo de ejecuciéon de la aplicacion.

En el trabajo de Yang y otros [57], los autores proponen ejecutar "tro-
zos de prueba" de aplicaciones sobre una gran variedad de plataformas de
nodos de computo, de forma que se pueda derivar el tiempo de ejecucién
total de la aplicacién a partir del tiempo de ejecuciéon del trozo ejecutado.
Los tiempos de ejecucion de estos "trozos de prueba", segtun los autores,
podrian ser almacenados en una base de datos para futuras predicciones.
En otras palabras, los autores predicen con su método el tiempo total de
ejecucion de una aplicaciéon de gran escala en un sistema de destino o sis-
tema candidato, mediante la combinaciéon del rendimiento en un sistema
referencia y el rendimiento derivado de una muy breve ejecucion de la apli-
cacion. A diferencia de lo que proponen los autores, nuestra metodologia
no ejecuta "trozos de prueba" de las aplicaciones sobre todos los nodos de
computo disponibles o candidatos a hacer la prediccion. Previamente carac-
teriza los nodos de computo ejecutando pBs, cuyo tiempo de duraciéon es
muy breve y almacenamos la informaciéon de todos los perfiles de nodos de
computos en una base de datos para comparaciones con las caracteristicas
de la aplicaciéon. La aplicaciéon la ejecutamos en un nodo de referencia, en
donde extraemos las caracteristicas de comportamiento de la aplicacién que
consideramos significativas para ser comparadas y buscar su similitud con
los perfiles de rendimiento almacenados en la base de datos.

En el trabajo de Bell y John [5], presenta un " framework" para la sin-
tesis automéatica de benchmarks en miniatura de aplicaciones. La idea prin-
cipal de este método es capturar la estructura principal de un programa
usando la teoria de simulacion estadistica y generar en codigo C e instruc-
ciones en lenguaje ensamblador que modele de forma precisa los atributos o

caracteristicas de la carga de trabajo. Sin embargo, el trabajo de los autores
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esta enfocado en predecir el consumo de energia en los procesadores, y el
modelo es dependiente de la arquitectura.

En el trabajo de Hoste y otros [22], los autores proponen el uso de
las métricas de rendimiento de los benchmarks SPEC CPU2000 para la
proyecciéon del rendimiento de las aplicaciones. Su objetivo era medir un
numero de caracteristicas independientes de la microarquitectura dadas por
la aplicaciéon de interés, y relacionar éstas caracteristicas con las de los
SPEC 2006. Basados en la similitud de la aplicaciéon de interés con los
benchmarks SPEC, los autores hacen la prediccién del rendimiento de la
aplicacion. Los autores proponen y evaltan tres enfoques: Normalizacion,
Anélisis de componentes principales y Algoritmo genético, para transformar
los datos de las caracteristicas independientes de la microarquitectura en
un espacio de referencia en el que la distancia relativa es una medida de
las diferencias de rendimiento relativo. La principal diferencia fundamental
entre la propuesta de Hoste y otros, y nuestra metodologia es que el rango
de medicion y los grupos de indicadores no sélo se basa en las propiedades
de la aplicacion, sino también se basa en las propiedades del sistema al
construir los puBs. Estas caracteristicas son las que definen los perfiles de
rendimiento de los nodos de cémputo en nuestra metodologia, las cuales
son similares a las caracteristicas extraidas de la aplicacién.

El trabajo de Tikir y otros, en [52], usan algoritmos genéticos para mo-
delar el rendimiento de aplicaciones limitadas por memoria. Los autores
proponen un esquema para predecir el rendimiento de aplicaciones HPC
basados en los resultados de benchmarks MultiMAPS. benchmarks Multi-
MAPS mide el maximo ancho de banda de operaciones de memoria alcan-
zable por un nodo de computo, como una funcién de fallos de cache [23]. El
algoritmo genético es usado para “aprender” los anchos de banda como una
funcién de fallos de cache por nodo de computo, dados por la ejecuciéon del
benchmarks MultiMAPS. El enfoque de los autores requiere simular diferen-
tes tamanos de la jerarquia de memoria, para entender las caracteristicas
de la aplicacién sobre la cache. Nuestra metodologia no necesita simulacion,
utiliza la ejecucién de un conjunto de uBs y la recoleccion de los perfiles
de rendimiento de cada uno de los nodos de computo para futuras compa-

raciones. Por otro lado, la propuesta que hacen en [52], esta directamente
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relacionado con MultiMaps como tnico conjunto de benchmarks. Nuestro
enfoque permite caracterizar cualquier conjunto de benchmarks

El framework que presenta [25], es un trabajo con el objeto de clonar
el rendimiento de la aplicacién en diminutos benchmarks. La idea de los
autores es obtener caracteristicas de la aplicaciéon, basadas en la captu-
ra del control de flujo por Grafos de Flujos Estadisticos (Statistical Flow
Graphs SFG) descritos en [15]. El benchmark generado como clon sintéti-
co posee las mismas caracteristicas de rendimiento/consumo energético de
la aplicacion. Los autores modelan las caracteristicas independientes de la
micro-arquitectura, tales como accesos a memoria y prediccién de saltos
con la finalidad de capturar el comportamiento de la localidad de datos
y el control de flujo del programa. La idea es que una vez generados los
benchmarks, sean ejecutados en simuladores para poder hacer la prediccion
del rendimiento. Los tiempos de comunicacion son siempre aproximados, no
tiene en cuenta los tiempos de solapamiento de las ejecuciones y por ende
uno de los factores que sobre todo incide en el tiempo de ejecucion.

En [38] presentan un método para modelar el rendimiento, consiste en
aproximar el tiempo de ejecuciéon de una aplicacién sobre un computador
paralelo como una combinacién lineal de predictores. Cada predictor es
la latencia obtenida de unos microkernels o caracteristicas del sistema, con
todos los microkernels del conjunto HPCC benchmark [24]. El modelo tiene
la desventaja de que no tienen en cuenta las diferencias de la jerarquia
de memoria entre los diferentes disenios de nodos de computo, de manera
que la precision para aplicaciones dominadas por accesos a memoria se ve
comprometida.

En el trabajo de Sharkawi y otros autores [42], presentan un esquema
para proyectar el rendimiento de aplicaciones HPC usando cargas de tra-
bajo "workloads" sustitutas dadas por los SPEC CFP2006. En su trabajo,
al igual que el nuestro ellos emplean un nodo de computo de referencia en
donde ejecutan la aplicacion y los benchmarks SPEC CPF2006. Los autores
caracterizan la aplicaciéon y los benchmarks SPEC utilizando la informa-
cion de los contadores hardware. Una vez caracterizados los benchmarks
y la aplicaciéon, usan las métricas recolectadas para encontrar la similitud

de comportamiento y asi seleccionar el SPEC que mas se le parezca en
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comportamiento a la aplicacién. En nuestra metodologia no empleamos los
contadores de rendimiento hardware (ya que son diferentes en diferentes
procesadores y dependientes de los fabricantes de procesadores), extraemos
informacion de caracteristicas de rendimiento, como principales en el mo-
delo del comportamiento de la aplicacién. Las mismas caracteristicas son
usadas para desarrollar los uBs. Al igual que lo que proponen los autores,
nosotros buscamos entonces similitud entre las caracteristicas del perfil de
rendimiento de los nodos de coémputo y caracteristicas de rendimiento de

la aplicacién.

2.2.1. Caracterizacion de las Fases en las Aplicaciones

Existe un gran nimero de trabajos relacionados con la caracterizacién
de las fases en las aplicaciones. En esta seccién, se discutirdn los mas signi-

ficativos con respecto a nuestro trabajo de investigacion.

Caracteristicas dependientes versus independientes de la micro-

arquitectura

Algunos trabajos para identificar el comportamiento de las fases de una
aplicacién se realizan analizando la dependencia del comportamiento con
la microarquitectura. Por ejemplo, Balasubramonian y otros [4], adquieren
datos de los Ciclos Por Instruccion (CPI) y los fallos de cache para cada
una de las fases detectadas. El trabajo de Duesterwald y otros [14], obtie-
nen las métricas de las Instrucciones Por Ciclo (IPC), la tasa de fallos de
cache junto con los fallos de los predictores de saltos. Una preocupacion en
la deteccion de la fase dependiente de la microarquitectura, es que una vez
que el comportamiento de la fase esta siendo estudiado, puede afectar a la
métrica que se mide (dependiente de la microarquitectura), lo que poten-
cialmente lleva al problema que no esté claro si la variaciéon del tiempo de
ejecucion de la fase (comportamiento) es el resultado del comportamiento
natural de los programas o es una consecuencia directa por la recoleccién
de las métricas en cada una de las fases observadas.

Una alternativa al enfoque anterior es obtener métricas que sean inde-

pendientes de la micro-arquitectura para inferir sobre el comportamiento
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de las fases de la aplicacion. El trabajo de Sherwood y otros [44], usan los
vectores de bloques basicos (Basic Block Vectors BBVs) con el fin de estu-
diar los bloques basicos ejecutados; a su vez Lau y otros [28], muestran que
los BBVs tienen una buena correlaciéon con el rendimiento de las aplicacio-
nes. En otros trabajos tambien son usadas métricas como las direcciones de
memoria y las distancias en reutilizar los datos [43], estructuras del control
de flujo del programa, tales como loops y funciones y procedimientos, colec-
cion de caracteristicas del programa tales como la mezcla de instrucciones,

ILP, y los patrones de accesos a memoria, entre otras [17] y [29].

Prediccion del comportamiento de las fases

Un aspecto importante a relacionar con nuestro trabajo, es el poder
predecir el comportamiento de las fases. Sherwood y otros [45], proponen
la ultima fase utilizada RLE y predictores de fases Markov. En el trabajo
de Lau y otros [30], afiaden contadores a los predictores de fases, junto
con las actualizaciones condicionales dados por el trabajo de Vandeputte
y otros [54]. Este ultimo trabajo [54], introduce cuatro caracteristicas del
comportamiento de las fases del programa: la escala del tiempo, el ntmero
de fases, la variabilidad de las fases y la predictibilidad secuencial y tran-
sitoria de las fases. Los autores hacen uso de superficies como forma de
describir la complejidad del comportamiento de las fases, en funciéon de las

cuatro caracteristicas propuestas.
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Capitulo 3

Metodologia Propuesta

3.1. Comportamiento Prestacional

El objetivo de este trabajo es presentar una metodologia para estimar
las posibles diferencias en el comportamiento de aplicaciones paralelas de

memoria compartida sobre diferentes nodos de computo multicore [10].

Nodo de
Coémputo

Figura 3.1: Propuesta para la prediccién del rendimiento.
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La idea principal de la metodologia es ordenar/comparar el comporta-
miento de los nodos de computo que pueden ser candidatos a ejecutar la
aplicacion en funcion del rendimiento esperado de la aplicacion. En la Fi-
gura 3.1 se presenta la propuesta para la estimacion del rendimiento: a) a
partir de la ejecucion de la aplicacion y la identificacion de las fases repre-
sentativas junto con las trazas, obtener b) informacion que caracterice las
fases en términos de rendimiento y ¢) obtener informacion que caracterice
los nodos de computo a través de pBs y almacenar miltiples comportamien-
tos. Como se observa en la Figura 3.1 la Tabla b) posee la caracterizacion
tanto de la fase de la aplicaciéon como del sistema, de forma tal que si se
tienen un numero significativo de comportamientos del sistema, se buscara
por aquel comportamiento del B que sea similar en rendimiento a la fase

de la aplicacion.

9] Comparacion
F 3
’ Fase(r)
?) Aplicacia @
@ o o a 2
pBih
' a)
uBiT) o > o o ®
ylie) ‘ d)
.f;‘ pBis) o @ ° ° Estimacion
:L" .7 < o o o 3
-]
£
'&' UE‘“
kS
w
8 pbi2)
3
uB(1 3 o o © ®
Nodo#] Nodo!  Nodod  Noda?  Nodod  Node$
Nodos de Computo

Figura 3.2: Propuesta para la obtenciéon de la prediccion del rendimiento.

La Figura 3.2 presenta la propuesta para la obtencion de la prediccion, el
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eje X representa las distintas configuraciones o disenos de nodos de cémpu-
to en donde se desea estimar el rendimiento de cualquier aplicacion; el eje
Y representa los multiples uBs con diferentes comportamientos a ser eje-
cutados en todos los nodos de cémputo; se tiene entonces en la Figura 3.2:
a) la ejecucion previa y obtencion de todos los comportamientos dados por
los puBs sobre diferentes nodos de computo; b) la ejecucion de la aplicacion
sobre un nodo de referencia y la obtencion de las fases representativas con
su respectiva informacion de caracterizacion; ¢) La comparacion entre las
caracteristicas de los uBs ejecutados sobre el nodo referencia y la fase de
aplicacion, con el objeto de seleccionar el uB que represente la aplicacion
por su comportamiento similar en términos de rendimiento; y d) la esti-
macion que corresponde a seleccionar los uBs obtenidos en ¢) y estimar el

comportamiento sobre los diferentes nodos de computo.

La metodologia considera entonces cuatro etapas: (I) obtencion de los
perfiles de rendimiento de los nodos de computo, (11) caracterizacion de las
fases de la aplicacion, (III) proceso de comparacion 'y (IV) proceso de esti-

macion. En la Figura 3.3 se presenta el Esquema General de la Metodologia.

Perfiles de
Aplicacidn — Rendimiento de Nodos
Caractenizacion de cada una o : .
de las fases significativas de aler St
la aplicacién h‘:.de % CSUUCTURS Comunes en
aplicaciones cientificas
Nodo Base Nodo
Todos los Nodos
v A
Comparacion '
Comparacion y seleccion de uB '.::'.‘,“
con comportamiento similar us

para cada fase de la aplicacion

Estimacién
del comportamiento
prestacional sobre diferentes
nodos de computo

Figura 3.3: Esquema General: metodologia para estimar el rendimiento
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La estimacion pretende dar informacién que permita comparar el com-
portamiento de una aplicaciéon sobre diferentes nodos de computo multicore.
Se busca ordenar los recursos o sistemas de computo considerando el tiem-
po de ejecucién como la caracteristica de prestaciones relevante. Para ello
se consideran caracteristicas cualitativas y cuantitativas del sistema y se
estima su impacto en el tiempo de ejecucion [9].

La idea es dar informacién para la toma de decisiones cuando se quiere
comparar y seleccionar un sistema de computo, en este caso es importante
obtener criterios para la comparacion en un tiempo corto (mucho menor
al que supone ejecutar toda la aplicacién en cada uno de los nodos a com-
parar), que permitan seleccionar un nodo de computo apropiado para una
aplicacion, teniendo informacion sobre su influencia en el rendimiento.

Consideramos aplicaciones que resuelven problemas de computo cienti-
fico de algebra matricial. Se analizan las versiones paralelas de las aplica-
ciones cientificas. Se ha seleccionado este campo de aplicacién porque son
niicleos computacionales comunes en las aplicaciones cientificas que utilizan
bibliotecas numeéricas de altas prestaciones. Se analizan las versiones para-
lelas implementadas con el modelo de programacion paralela OpenMP [36]
(estructura de paralelismo tipo Fork-Join), y para unos ciertos valores de
entrada o workload. El anélisis se realiza para diversos nodos de computo
multicore candidatos para la estimacion (Nodos Target), junto con un nodo
de computo de referencia (Nodo Base), donde ejecutamos la aplicacion.

Los perfiles de rendimiento de los nodos de cémputo (Nodo Base y
Nodos Target), se obtienen ejecutando un conjunto de microbenchmarks
(uB's), o programas sintéticos de prueba, bien caracterizados, compuestos
por estructuras representativas de aplicaciones reales.

Cada puB al ejecutarse, proporciona una informacion que nos da un
perfil de rendimiento particular. Los pB’s son ejecutados con diferentes
workload o parametros de entrada (tales como tamanos de datos, stride).
Los perfiles de rendimiento obtenidos son almacenados en una base de datos
que denominamos Node Performance Profile Data Base (NPPDB).

Para obtener la caracterizacion de la aplicacion, ésta se ejecuta sobre el
Nodo Base (BN) con el fin de analizar y extraer sus fases representativas y

obtener informacion del comportamiento en cada fase (tales como tamaio,
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stride, tipo de datos, peso porcentual de la fase). Es importante mencionar
que los sistemas en donde seran ejecutadas las aplicaciones, son entornos
de computo dedicados, y por lo tanto cada workload de la aplicacion usara
el total de los recursos del sistema.

Basandonos en la informacién de rendimiento almacenada en la NPPDB
y en la informacion obtenida para cada fase en la caracterizacion de la
aplicacion, hacemos un proceso de comparaciéon para seleccionar aquellos
perfiles de rendimiento, obtenidos sobre el nodo base al ejecutar los micro-
benchmarks (1B), que tienen un comportamiento similar con cada una de
las fases representativas de la aplicacion. En este paso es necesario hacer
un ajuste de parametros con el fin de obtener el punto que permite asociar
o correlacionar el workload del uB y los datos de entrada o workload de
cada fase de la aplicacion.

Cuando se encuentra similitud, el uB seleccionado sera el candidato
para representar a la fase en el proceso de estimacion.

En el caso de no ser posible encontrar similitud entre los perfiles de
rendimiento obtenidos con los uB’s y la informacion de caracterizacion de
la fase, serd necesario implementar nuevos pB’s y actualizar la base de
datos NPPDB.

Por ltimo, tenemos el proceso de estimacion, que consiste en localizar
en la base de datos los perfiles de rendimiento identificados en el proceso
de comparacion correspondientes a los nodos candidatos en la NPPDB, y
estimar el comportamiento de la aplicaciéon. La estimaciéon para cada nodo
se calculara utilizando el tiempo/#Iteraciones de cada uB para el workload
seleccionado en cada una de las fases y el peso de dicha fase. A continuaciéon
describimos el esquema de cada una de las etapas de la metodologia con

mayor detalle.

3.1.1. Perfiles de rendimiento de los nodos de computo

El objetivo es caracterizar el nodo de computo frente a estructuras co-
munes encontradas en aplicaciones.
Benchmarking es el proceso de ejecutar programas especificos sobre un

nodo de computo concreto o sistemas de computo y medir el rendimiento.
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Esta técnica claramente provee una evaluaciéon precisa del rendimiento del
nodo de computo para ese "workload"[39]. Los microbenchmarks, es decir
nicleos de computo muy pequenos y de corta duracion, son usados para
obtener medidas cuantitativas de rendimiento sobre los nodos de computo
en clusters [49].

Para obtener el perfil de rendimiento o comportamiento de los nodos
frente a determinadas estructuras de cémputo, se ejecutan puBs con dife-
rentes workloads que permiten estresar el nodo de computo y caracterizar el
perfil de comportamiento en un rango de datos. Analizar este perfil nos per-
mite identificar las zonas en las que podemos predecir su comportamiento
para un workload en concreto, es decir, nos permite seleccionar los rangos
de datos de entrada en los que el comportamiento es predecible.

Los pBs, al igual que las aplicaciones que queremos predecir (aplicacio-
nes que resuelven problemas de computo cientifico de algebra matricial),
son programas paralelos de memoria compartida implementados en C y
modelo de programaciéon paralela OpenMP. Cada ejecuciéon de un puB nos
da una informacién del comportamiento o perfil de rendimiento del nodo
de computo.

Los puB’s son clasificados de acuerdo a los factores que limitan el rendi-
miento en las aplicaciones: Limitadas por Memoria, Limitadas por Computo
y Limitadas por Entrada/Salida.

La validacion experimental de este trabajo se ha enfocado en la pre-
diccion de aplicaciones limitadas por los accesos a memoria. Se analizan
aplicaciones con patrones regulares de acceso a memoria. Los puBs que se
han disenado tienen caracteristicas para estresar la jerarquia de memoria.
El sistema de jerarquia de memoria en los nodos multicore representa un
factor significativo en el comportamiento de las aplicaciones paralelas de
memoria compartida [7].

Los accesos a memoria estresan a la jerarquia de memoria representando
el principal cuello de botella en el rendimiento de las aplicaciones paralelas
de memoria compartida. La metodologia presentada en este trabajo esta
basada en el estudio del patréon de accesos a memoria, en aplicaciones li-
mitadas por memoria. Para este tipo de aplicaciones el patréon de accesos a

memoria es informacién suficiente para obtener el comportamiento.
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Figura 3.4: Tiempo de ejecucion de 3 uBs: operaciones de suma Add,

operaciones de producto Mul y operaciones de acceso a memoria Load, en
los nodos de computo que denominamos BN y TN1.
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Performance Op: Load — Add — Mul
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Figura 3.5: Tiempo de ejecucion de 3 uBs: operaciones de suma Add,

operaciones de producto Mul y operaciones de acceso a memoria Load, en
los nodos de cémputo que denominamos TN2 y TN3.
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Las Figuras 3.4 y 3.5 presentan la relacién entre el impacto que tiene
el tiempo de acceso a memoria (Loads) y las operaciones Muld/Sumd en
cuatro diferentes disefios de nodos de cémputo®.

El experimento se realizé con un uB con las siguientes caracteristicas:
operaciones de suma Sumd en punto flotante de un vector con k elementos
del tipo doble. A continuacion se muestra la operacion basica (3.1) y en la

Tabla 3.6 su correspondiente implementacion en lenguaje C:

v = Zai (3.1)

Se compila el codigo mostrado en la Tabla 3.6, y se ejecuta 30 veces
para posteriormente extraer el promedio de cada ejecucién. A su vez, el
codigo es compilado con la variable -S para analizar el cédigo ensamblador.

A continuacion se muestra el codigo ensamblador del nucleo.

for (i=0; i<N; i+=4 {

v += afi+0];
v += afi+1];
v += afi+2];
v += afi+3];

}

Tabla 3.6: Implementaciéon del B, un-rolling de 4 elementos por iteracién

En la Tabla 3.7 se presenta el c6digo ensamblador, en la cual se puede
observar las operaciones addsd (suma en punto flotante) y movsd (acceso a
memoria). Este experimento es el que refleja las graficas de las Figuras 3.4
y 3.5 con la etiqueta Add. Para los siguientes experimentos hemos repetido
el mismo procedimiento, pero hemos sustituido todas las operaciones addsd

por muldsd para las graficas de operaciones de multiplicaciéon Mul. A su

ILa descripcién de cada configuracién es presentada en el Capitulo 4 "Validaciéon
Experimental"
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L5:
movsd  (%rdx, %r10),  %xmm0

addq $1, %rll

movsd  (%rax, %r10),  Y%xmml
addq orex, %r10

movapd  %xmm0, %xmm2
cmpq Yorsi, %%rll

addsd  %xmml, %xmm2

addsd  %xmm?2, %xmm0

addsd  %xmm0, %xmml

addsd  %xmml, %xmm3
il 15

Tabla 3.7: Codigo ensamblador para arquitectura x86 64 de la implemen-
tacion del puB de la Tabla 3.6

vez, para las operaciones de acceso a memoria Load, se han sustituido
addsd por movsd. Las tres operaciones, para diferentes tamanos de vectores
(worksize), hemos ejecutado en cuatro configuraciones de nodos multicore
diferentes. Los resultados se aprecian en las Figuras 3.4 y 3.5.

Se puede observar en las Figuras 3.4 y 3.5 que para unos valores de
entrada superiores a un cierto tamafio de memoria (que coincide con el
tamarfio de la cache L1 para todas las configuraciones), el comportamiento
dado por el uB que ejecuta s6lo Loads es similar en comportamiento a los
p©Bs, que ademés, también ejecutan las operaciones de Muld/Sumd. Si la
implementaciéon de la aplicacién de memoria compartida no hace uso de
suficiente memoria (“aplicaciones de juguete", que solo usen cache L1 de la
jerarquia de memoria), la metodologia no garantiza una buena prediccion.

Uno de los objetivos a alcanzar por este estudio es la seleccién del nodo
de computo apropiado para una aplicacién paralela de memoria comparti-
da. Esta seleccion viene guiada a partir de los perfiles de rendimiento de
los nodos de computo. Los perfiles son obtenidos usando uB’s, los cua-
les permiten el analisis de rendimiento para diferentes cargas de trabajo

o “workloads ". Tal y como hemos mencionado, nuestro enfoque considera
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workloads que estresan la memoria, con diferentes patrones de acceso a me-
moria regulares que reflejan el comportamiento de un conjunto significativo
de aplicaciones paralelas de memoria compartida.

La Figura 3.8 presenta el esquema para la obtenciéon de los perfiles de

rendimiento de los nodos de computo.

pBs set (1a)

EEE@E@EEE

Métricas de Traza de accesos
Rendimicnto (1b) a memsonia (1d)

NrEOs

'uua... BN

Figura 3.8: Esquema para la obtencion de los perfiles de rendimiento

Implementacion de Microbenchmarks: yBs set (1a)

Se implementan un conjunto de microbenchmarks (uBs), que son pro-
gramas sintéticos de prueba de corta duracién, como hemos mencionado,
estos programas estan desarrollados en C y con modelo de programacion
OpenMP. Cada uB tiene a su vez un conjunto de parametros con el objeto
de caracterizar el rendimiento de los nodos de computo. Los primeros pBs
se han desarrollado bajo diferentes caracteristicas de los patrones de acceso
a memoria, mostrando el comportamiento del nodo en términos de rendi-

miento. Los uBs son disenados de acuerdo a patrones y comportamientos
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previamente estudiados en las aplicaciones cientificas.

Con los uBs definimos caracteristicas tales como las que se presentan en
la Tabla 3.9. A su vez, la Tabla muestra una descripciéon detallando las dife-
rencias de algunos puBs que hemos disenado y las respectivas métricas que
utilizamos para describir el perfil de rendimiento de los nodos de computo
[8]. Las caracteristicas son las entradas o requisitos que se definen al ser
construidos los pBs, las métricas son los valores resultado que describen
los diferentes comportamientos o perfiles de rendimiento.

Tenemos dos escenarios posibles para la obtencién de informacién de los

uBs:

= los que nosotros disenamos e implementamos, los cuales comprenden
todas las caracteristicas que describen el B, estos uBs son ejecuta-
dos con diferentes parametros, en todos los nodos, y se obtienen las
medidas de rendimiento que se almacenan junto con su descripcion

en la base de datos, y

= por otro lado, cuando identificamos un nucleo de una aplicacién para
el que no tenemos un pB similar intentamos crear un nuevo pB, carac-
terizandolo y ejecutandolo para obtener las medidas de rendimiento

y almacenando la informacion en la base de datos

Un perfil de rendimiento es una lista de valores que caracterizan el B
junto con valores promedios de las medidas de rendimiento (tiempo de
ejecucion y tiempo/#iteraciones), obtenidos en la ejecucion para diferen-
tes valores de los parametros. La idea es utilizar informacion cualitativa y

cuantitativa para analizar el comportamiento del nodo de cémputo.

= Caracteristicas cualitativas tales como: tener informacion de cémo
afecta los diferentes flujos de acceso a memoria, el patron de acceso
de cada uno de ellos, el tipo de dato, las operaciones bésicas, densidad
de los datos (densos o dispersos), forma en que acceden a memoria

privada (P) o compartida (C).

= Informacién cuantitativa, encontramos dos tipos:
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Parametros de entrada tamano del workload de entrada, el tama-

no del stride y el nivel de paralelismo

Meétricas de salida Tiempos de ejecucion y Tiempo/#lteraciones.

Para obtener los perfiles de rendimiento, los puBs son ejecutados pre-

viamente en todos los nodos de computo disponibles (BN y TNi) para

diferentes tamanos de datos de entrada.

pBID

. mbwic(hsok) mbwie(h! k2.5002.0h) mbw2pe(kik2.al x2.th) mbw2rik] k2.crek) ..

Caracteristicas

Parimetros

Métricas

Flujos de Acceso a
Mcmona

Patrdn de Acceso a
Memona

Acceso a Memonia

Opceraciones
Bésicas

Tipo de Datos

Densidad de los
Datos
Tamasio del
Wokload (KB)
de entrada
Stride
Nivel de
paralclismo
Tiempo de
Ejecucion
#lteraciones
Tiempo
Flieraciones

stream a

a:Stride-s
recuencial

@:compartido

Zf-n“

a: doble

@: demso

th

stream a,
stream b
@a:Stride-sl
secwencial

b:Stride-s2

secwencial

@:compartido
b:compartido

3. faxby

a: dodle
b: dovle

@: denso
b: denso

k1,k2

sl, s2
th

stream a,
stream b
@:Serde-sl
secwencial
b:Serides2?

secwencial

@:compartido

h:[v-u wio

3o tanb

a: float
b flom

a: denso
b &enso

k1,k2

sl, s2
th

stream a,
stream b

Q:Seride-s
secwencial

b:Seride-r
aleatorio

a:compartido
b.‘[wum{n

Z:_ a(ahbl’
@: doble

b: doble

a: denso

b nodenso

k1,k2

sr
th

Tabla 3.9: Descripcion de algunos pBs (seran usados en la Validacion Ex-
perimental).

En la Tabla 3.9, se pueden observar algunas descripciones de los uBs

que seran utilizados en la validacién experimental:
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= uB: mbwlc(k,s,th), tiene 3 parametros que iremos cambiando para
tomar valores en ejecucion, el tamano del workload (k), el stride (s) y
el nivel de paralelismo o nimero de threads (th). El B hace una ope-
racion basica compuesta por un flujo de acceso a memoria (stream),
que realiza una lectura y una suma. El dato es leido desde el flujo
de acceso a memoria stream a, con k elementos de tipo doble (8B),
accediendo con paso de salto o stride s secuencial. El flujo de acceso
a memoria se produce en una zona de memoria compartida (C) para

todos los threads.

= uB: mbw2he (k1,k2,s1,s2,th) tiene 5 pardmetros que iremos cambian-
do para tomar valores en ejecucion, para cada flujo de acceso: workload
(k1 y k2) y stride (sl y s2), a su vez, el parametro de nivel de parale-
lismo o numero de threads (th). El uB tiene dos operaciones basicas:
producto y suma, entre elementos de los flujos de acceso a memoria
stream a y stream b. El dato es leido desde cada uno de los flujos de
acceso a memoria, y cada flujo de acceso a memoria tiene tamafio k
elementos, cada uno del tipo doble (8B). El flujo de acceso a memoria
a tiene un stride variable s1, mientras que el flujo de acceso a memo-
ria b se accede con stride variable s2. Los flujos de acceso a memoria

son de zonas de memoria compartidas para todos los threads.

= uB: mbw2pc(k1,k2,51,s2,th) es similar al anterior, su diferencia es
que la operaciéon es la suma acumulada de cada flujo de acceso a

memoria, y el tipo de datos de cada flujo corresponde al tipo float
(4B).

= uB: mbw2r (k1,k2,s1,r,th) es similar al anterior, el flujo de acceso a
memoria stream a, accede con stride variable s1 y el flujo de acceso

a memoria stream b accede con stride aleatorio (r).

Hemos comenzado por analizar un conjunto reducido de aplicaciones
paralelas para implementar los pBs; pero la idea es, que si se identifican
nuevos comportamientos que no son similares a los encontrados en la base
de datos NPPDB, analizar estos nuevos patrones, e implementar nuevos y

apropiados uBs que contemplen estos nuevos comportamientos. Cada nuevo
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1B generara nuevos perfiles de rendimiento e incrementaré el conocimiento
de la NPPDB.

uB ID | mbw etk s.th)
Flujos de Acceso a Memonia stream a
Patrén de Acceso a Memona a:Stride-s secuencial
; Acceso a Memona a:compartido
_:3 Operaciones Basicas z f o @
5 Tipo de Datos a: doble
Densidad de los Datos a: denso
E Tamano del Wokload (KB) de entrada ... k=4000 .. Kk=8000 .. Kk=16000 .
5 Stride =8 =64 1024
Nivel de paralelismo th=4 th=4 th=4
" Tiempo de Ejecucion (s) 1.6763 4.5790 11.3945
.E:; #lteraciones (xE6) 399 178 323
- Tiempo/#lteraciones (ps) 0.0042 0.0257 0.0353

Tabla 3.10: Descripcion del pB: Mbwlc para diferentes stride y workloads.

En la Tabla 3.10, se presenta la informacion de caracterizacion del pB:
mbwlc, para diferentes valores de entrada (los cuales se mostraran con
mucho mas detalle en la siguiente Figura 3.11).

La Figura 3.11 (a) presenta los perfiles de rendimiento obtenidos por el
uB: Mbwlic ejecutados en el Nodo Base (BN). El eje  representa el tamaino
de los datos de entrada o workload (KB) y el eje y representa el tiempo de
ejecucion (us). Se observa como varfan los perfiles de rendimiento al variar
los valores tanto del workload como del stride. Este tipo de informacion es
el que se utiliza para comparar con el anélisis de la aplicacién.

En la parte inferior izquierda de la Figura 3.11 (b) se presenta el es-
quema del nodo de computo BN o nodo referencia. El nodo BN posee 4

nicleos y al ejecutar el uB se obtienen los valores que caracterizan los per-
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Perfiles de Rendimiento uB mbwlctk,s, th)
obtenidos del Nodo Base (BN)

Tiempo (us)
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10" y \ Stride-16
1 Stride-32
Stride-64
stride-118
sStride-156
Stride-512
Stride-1014

titi

%
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-
)
%

L4 LA L - L
% % ° S s
° ° o e, e

Workload (KB)

(b) pisciia de B (C) perfil mbwle(4000KB 32 th=4)

Figura 3.11: Perfiles de Rendimiento uB: Mbwlc del Nodo Base (BN) para
diferentes stride y workloads.

files de rendimiento del nodo, ejecutados en 4 threads o hilos de ejecucion.
La descripcion en detalle de los disenos de nodos de computo se presenta
en el capitulo 4.

En la parte inferior derecha de la Figura 3.11 (c) se muestra un ejem-
plo de la informacion que se almacena en la base de datos como perfil de
rendimiento para cada uno de los tamanos del workload de entrada, para
el flujo de acceso a memoria stream v la cual se describira en detalle en los
siguientes apartados.

Para analizar el impacto del workload, la Figura 3.12 (a) presenta el
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Figura 3.12: Diferencias de comportamiento del tiempo de ejecucion del uB
Mbwlic en 4 nodos de computo diferentes, para dos workloads de entradas
diferentes wl y w2.

comportamiento dado por 2 perfiles de rendimiento obtenidos a partir de
la ejecucion del uB: Mbwlc sobre cuatro disenos diferentes de nodos de
computo, mostrados en la parte derecha? de la Figura 3.12 (b).

Se puede observar en la Figura 3.12 (a) las diferencias de comportamien-
to al variar los parametros de entrada (tales como el tamano del vector o

el stride), tales como:

= la variacién del comportamiento sobre el mismo nodo de computo al

variar los parametros de entrada del uB.

= la variacion del comportamiento entre diferentes nodos de computo
para el perfil de rendimiento sin cambiar los pardmetros de entrada
del uB: mbwlec.

El puB retrata el perfil de rendimiento del hardware para cada workload

2La descripcion en detalle de los disefios de nodos de computo es presentada en la
seccion 4.
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especifico, el tiempo por iteracién nos permitird comparar con el perfil de

las aplicaciones.

Meétricas de rendimiento (1b)

Para obtener el tiempo de ejecucion, los pBs son ejecutados en todos los
nodos de computo (nodos candidatos y nodo base) para diferentes conjuntos
de workloads. Con el objeto de tener precision en las medidas, ejecutamos
los uBs al menos 30 veces y se obtiene el promedio de cada medida, ya que
los datos presentan poca dispersion.

Para todos los uBs hemos usado el parametro th, nivel de paralelismo,
con un valor de 4 en todos los casos. A su vez, se ha asignado un thread a

un tnico core o nicleo de procesamiento.

Base de Datos de Perfiles de Rendimiento (NPPDB)

La informacion que describe el patrén de accesos a memoria y las métri-
cas de rendimiento son almacenadas en la base de datos Node Performance
Profile Data Base (NPPDB). El tipo de consultas a la base de datos son
hechas a partir de la bisqueda secuencial.

Para normalizar los resultados usamos el Tiempo/#Iteraciones, calcu-
lado como el tiempo total de ejecucion del uB (para un determinado wor-
kload) dividido por el nimero de iteraciones del bucle.

La informacién a almacenar por cada flujo de acceso a memoria de los

perfiles de rendimiento estara conformada por la tupla:
Perfil(v)=("Tamano","Stride","TipoDato" “Acceso"," Tiempo/#Iteraciones")

En el caso de incorporar nuevos pBs extraidos de nicleos de aplicacio-
nes, se han de extraer todas las caracteristicas mencionadas en la Tabla 3.9.
Una vez caracterizados, cuando se tenga acceso, se ejecutan sin instrumen-
tar en todos los nodos de computo incluidos el nodo base, para obtener las
medidas de rendimiento. Para extraer las caracteristicas de comportamien-
to, se han de instrumentar los nuevos pBs, y se han de analizar los flujos

de acceso a memoria identificados. El 4B instrumentado se ejecuta solo en
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el nodo base, en esta primera etapa se obtiene una traza de accesos a me-
moria, se analiza y se extraen las caracteristicas, tal y como se muestra en
la Figura 3.8 (1c) y (1d). Una vez obtenidas todas las caracteristicas de los
nuevos i Bs se ejecutan en todos los nodos de computo y sus perfiles de ren-
dimiento se almacenan en la Base de Datos de los Perfiles de Rendimiento

para futuras comparaciones.

3.1.2. Caracterizacion de la Aplicacién

El comportamiento de una aplicacion no es aleatorio. En la literatura,
encontramos publicaciones donde los investigadores han mostrado que es
posible identificar y predecir las fases en un programa [29].

La Figura 3.13 presenta el esquema para la caracterizacion de la apli-
cacion. Se ha dividido en dos etapas, una primera etapa de identificacién
de las fases significativas de la aplicacion (Figura 3.13a), en esta etapa se
analiza la aplicacion de memoria compartida ejecutdndola en el Nodo Base,
se identifican las fases significativas (requiere medida del tiempo de ejecu-
cion de la fase) y se obtienen las métricas de rendimiento (Tiempo total
de ejecucion de la aplicacion y el calculo del peso porcentual de cada fa-
se). La Figura 3.13b presenta la segunda etapa para caracterizar cada fase
significativa: Para extraer las caracteristicas de las fases significativas se
instrumenta la aplicacion, se trazan los accesos a memoria y se organiza
toda la informacion de caracterizacion de la fase.

La caracterizacién de la aplicaciéon es una descripcion en términos de
atributos cualitativos y cuantitativos de cada una de las fases significativas
de la aplicaciéon similar a la caracterizacion realizada para los pBs.

Como hemos visto las caracteristicas cualitativas que nos interesan son
caracteristicas tales como: los flujos de acceso a memoria, patrén de acceso
a memoria, tipo de datos, operaciones béasicas, densidad de los datos y el
efecto multithreading si los hilos o procesos de ejecucion comparten (C) una
zona de memoria o acceden a zonas privadas (P) de memoria. Caracteris-
ticas cuantitativas y métricas de rendimiento: tamano del workload, nivel

de paralelismo, tiempo de ejecuciéon y el naumero de iteraciones. A su vez,
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Figura 3.13: Esquema para la caracterizacion de la aplicacion.

se obtiene el valor del Tiempo/#Iteraciones. Estas caracteristicas cuantita-
tivas son obtenidas ejecutando la aplicacion en el Nodo Base (BN) o nodo

referencia, para un workload determinado por el usuario [12].

Identificacion de las fases representativas

Cada fase corresponde a un trozo o nucleo de la aplicacién, buscamos las
fases que son significativas en términos de rendimiento, son fases represen-
tativas con respecto al tiempo total de ejecucion. Para identificar cada fase,
buscamos estructuras/primitivas/constructores de paralelismo en el codigo
[11] ¥ su peso correspondiente respecto al tiempo total de ejecucion de la
aplicacion.

Consideramos que una fase es representativa porque en una region pa-
ralela o un for en paralelo, el mas lento marcara el tiempo final de la
operacion. Este tiempo es el tiempo de la fase, y es el que dividimos
por el nimero de iteraciones completadas por ese thread y nos dara el
Tiempo/#Iteraciones. Dentro de esa iteracion estan los accesos y las ope-

raciones del nicleo de la fase. El tiempo de cada fase es el que comparamos.
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La relacion entre el tiempo de la fase y el tiempo total de ejecucién nos da
el peso de la fase.

Una vez obtenidas las fases, el analisis es realizado de forma separada
para cada fase (Ver Figura 3.13b). En cada fase, se identifican sus carac-
teristicas, tales como los flujos de acceso a memoria y por cada flujo se

obtiene su traza de accesos a memoria respectiva.
Ejemplo Ilustrativo Aplicacion Multiplicacion de Matrices

A continuacién, iremos describiendo la metodologia utilizando un ejem-
plo como guia para la obtencién de la caracterizacion de la aplicacion con
un algoritmo de la Multiplicacion de Matrices. La implementacion del al-
goritmo se realiza por descomposicion de filas, es decir, un subconjunto de
filas es asignado a cada thread o hilo de ejecucion (modelo de programacion

paralela).

N
Cij = aixby; (3.2)
=1

En 3.2, se muestra el algoritmo clasico de la multiplicacién de matrices,
MM. Producto ordinario de A(filas) por B(columnas). En este caso, esta
aplicacion solo tiene una fase significativa con 3 flujos de acceso a memoria

o streams: stream a, stream by stream c.

Meétricas de rendimiento

Para obtener el tiempo de ejecucién de cada fase y el peso correspon-
diente, la aplicaciéon es ejecutada en el nodo base. El workload utilizado
como base para predecir o estimar el comportamiento de la aplicacién so-
bre diferentes nodos de computo, es la entrada de la aplicacion, es un dato
de entrada a la fase de caracterizacion de la aplicacion , para el anéalisis
utilizamos el tamafno de cada uno de los stream de datos.

El workload usado como ejemplo para la caracterizacion del algoritmo,
se pueden observar en la Tabla 3.14, como se muestra para este ejemplo son
matrices de 4000x4000.
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Aplicacion  workload

MM 4000x4000

Tabla 3.14: Datos de entrada para la aplicacion: MM workload 4000x4000.

En este paso se ejecuta la aplicacion en el nodo base, y se identifican
las fases significativas, para ello, se mide el tiempo de ejecucion de la fase

(identificada por el fork join) y el tiempo total de ejecucion.

Aplicacion Tiempo Total Tiempo Fase
(s) (fork join principal)
(s)
MM 216.06140 212.02540
Peso Porcentual 100 % 98.13%

Tabla 3.15: Tiempo de ejecucion, tiempo de la fase identificada y peso
porcentual de la aplicacion MM workload 4000x4000.

En la Tabla 3.15 se observan tanto el tiempo de ejecucion total de la
aplicacion MM, como el tiempo de la fase o fork join principal, con esta
informacion observamos que el peso de la fase es significativo (98.13 % del
tiempo total de ejecucion) y pasamos a analizar la fase. Adicionalmente, se
normaliza la métrica de comportamiento, se calcula el Tiempo/#Iteracion

como tiempo de ejecucion de cada fase dividido por el total de iteraciones.

Analisis de cada una de las fases significativas

Instrumentacion Se ubican puntos de prueba o sondas programadas
por cada Load/Store identificados (esto nos permite identificar los streams

o flujos de acceso a memoria). Estas sondas capturan las direcciones

40



de memoria de cada flujo de acceso a memoria en cada fase representa-
tiva de la aplicacion. Estos flujos de accesos a memoria (“data streams”)
Load/Store son caracterizados con respecto al paso de salto local o local
data stride. Un paso de salto o stride local se define en la memoria de datos
como la diferencia entre los accesos de direcciones de memoria temporal
adyacente que provienen de una sola instruccion [29] —esto se hace me-
diante el seguimiento de las direcciones de memoria para cada operaciéon de

memoria.

Traza de accesos a memoria Para cada flujo de acceso a memoria
o stream se extraen diferentes parametros: longitud del stride, direccion
menor y mayor de memoria. Para detectar si los flujos de accesos a memoria
son compartidos, se comprueba si la regién de datos (area de memoria)
accedida por un thread es la misma para todos los threads. De lo contrario
los flujos de accesos a memoria son privados.

El proceso de capturar las trazas utiliza estructuras de datos para el

almacenamiento y la recuperacion rapida de los datos.

Tipo de Dato En el lenguaje de programacion C, el tipo de dato es un
objeto que pertenece a un conjunto especifico de valores con los cuales se
pueden realizar un conjunto de operaciones determinadas.

Existen cinco tipos bésicos que identificaremos: carécter, entero, coma
flotante, coma flotante de doble precision y void. Los demaés tipos se basan
en algunos de estos tipos basicos. El tamano y el rango de estos tipos
de datos varian con cada tipo de procesador y con la implementacion del
compilador de C.

En la Tabla 3.16 se presenta la identificacion de los tipos de datos con

la siguiente especificacion, desde el codigo fuente del programa.

Fase caracterizada Una vez obtenida la informacion de la traza de la
fase, se analiza para obtener toda la informacion que caracteriza la fase. Es
importante obtener la informacion del patron de accesos a memoria de cada

flujo de acceso a memoria, métricas de rendimiento y tiempo de ejecucion
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char

unsigned char, signed char 1B
int

unsigned int, signed int

short int 2B
unsigned short int, signed short int

long int

signed long int, unsigned long int 4B
float

double:

long double: 8B

Tabla 3.16: Tipos de Datos

de cada fase, conforman la fase caracterizada.
Se tiene entonces la siguiente tupla, como informacion de caracterizacion

de la fase, por cada flujo de acceso a memoria (stream v):

Fase(v)=("Tamano","Stride","TipoDato",“Acceso","Tiempo/#Iteraciones")

Esta tupla seré usada como entrada al proceso de comparacion, en donde
se buscara de el 4B con un perfil de rendimiento similar en comportamiento,
para ello se analizara la informacion almacenada en la base de datos.

Para el ejemplo ilustrativo de la caracterizacién de la aplicacion MM,
se puede observar en la Tabla 3.17, la informacion relativa a la caracteriza-
cion para el workload w1, con dos flujos de acceso a memoria significativos
(stream vl y stream v2).

La Tabla 3.17 presenta los valores obtenidos después de ejecutar la fase
instrumentada y una vez analizada la informacién de la traza, tal y como
se comento, se obtienen los datos que caracterizan el patrén de acceso a
memoria. El resultado del anélisis nos muestra que el niimero de accesos es
significativo y el tamano de la zona de memoria a la que acceden esta dentro
del rango que tiene un comportamiento predecible. Se identifican dos flujos
de accesos a memoria que hemos denominado v1 y v2 que acceden a zonas

de memoria de diferente tamano.
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Fase MM workload 40000000

'l"l“lm Tuxr
(xEs) ()

stream vl 12000

0.01325 16000 21202530

stream v2 36 8

Tabla 3.17: Caracterizacion de la Fase MM1: workload 400024000

Estos flujos de acceso a memoria son representativos ya que el tamaifio
de la zona de memoria a la que acceden es significativa. Un flujo de acceso
a memoria es representativo si supera el tamano donde el comportamiento
es variable debido al impacto de la cache.

Los actuales disenos de nodos de computo integran cache con un tamano
de la cache L1 superiores a 1MB.

El flujo de acceso a memoria v1 tiene un stride de 32000, y la zona
de memoria a la que accede v1 es compartida (C). El flujo de acceso a
memoria v2, tiene un stride de 8 y la zona de memoria a la que accede es

privada (P).

3.1.3. Proceso de Comparacion.

El objetivo es hallar los pBs similares a la fase de la aplicacién para
la que se va a predecir el comportamiento en otros nodos. Para ello se
mira la similitud o distancia considerando cada una de las caracteristicas

seleccionadas para describir el comportamiento computacional.

El proceso consiste en encontrar un indice de similitud entre los perfiles
de comportamiento del nodo base (BN) al ejecutar los uBs y la caracteri-

zacion de la fase de la aplicacion. El indice de similitud h; correspondera
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a un valor resultado de la evaluacién de la similitud entre el perfil y el
comportamiento de la fase.

Este indice de similitud es utilizado para cuantificar la distancia entre
el comportamiento de la fases y el comportamiento de los diferentes pBs en
la base de datos. Con esto se seleccionara el uB o uBs que tenga la menor
distancia o que la distancia esté por debajo de un umbral.

Los perfiles de rendimiento con los que se contrasta la similitud son los
ejecutados en el nodo base o BN, el mismo nodo en donde se ha caracteri-
zado cada fase de la aplicacion.

Para obtener el indice de similitud no se esta utilizando un algoritmo
clasico de distancia como la distancia euclideana o la distancia del valor
absoluto, ya que disponemos de variables cuantitativas y cualitativas (donde
se utiliza una comparacion booleana), las diferentes variables no tienen la

misma importancia o el mismo peso en el momento de analizar la similitud.

La distancia entre cada uno de los elementos de la tabla debe cumplir

una serie de propiedades:

= si es cuantitativa debe ser inferior a un umbral previamente definido,

para que se considere una caracteristica significativa

= si es cualitativa se hace una comparaciéon booleana

A estos resultados se les da un peso que marca la importancia de dicha

caracteristica en la comparacion.

La Figura 3.18 presenta el esquema del proceso de comparacion. Se uti-
liza la informacion de una serie de variables para cada fase y, conforme a
estas variables se mide la similitud con los valores obtenidos al ejecutar los
uBs. Si no existen similares, se puede ajustar los pardmetros, y volver a
comenzar el proceso o decidir generar nuevos uBs.

Si el namero de similares es elevado (superior de un umbral, para este
trabajo se ha considerado 5), se puede ajustar el margen de similitud de las

variables, para que el algoritmo sea maés selectivo.
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Figura 3.18: Esquema del proceso de comparacion

Una vez seleccionados los candidatos se analiza la calidad de la predic-
cion de cada uno, para seleccionar qué pB se va a utilizar para predecir el
comportamiento en los nodos destino.

El esquema de la Figura 3.18 se compone de:

= Caracteristicas de la fase (i), para este trabajo se han analizando
elementos que caracterizan los flujos de acceso a memoria que han sido

caracterizados en la secciéon 3.1.2 de caracterizacion de la aplicacion.

= Informacion de la base de datos, la cual contiene todos los perfiles de

rendimiento, descritos en la seccién 3.1.1.

= Umbrales. Cada elemento a comparar la distancia posee un umbral
con el fin de obtener un rango de precision en la estimacion. Si se
supera un cierto valor umbral, se le da un peso que afectara al indi-

ce de similitud (Ver Tabla 3.19). El ajuste de parametros requiere la
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intervencion del experto, para ajustar los valores por defecto. Para
aplicar la metodologia hemos puesto unos valores iniciales con el fin
de obtener un rango aceptable en la similitud y, por ende, de la esti-
macion. A su vez, y como se puede observar en la Tabla 3.19, hemos
propuesto como criterio de restriccion, que si los umbrales sobrepasan
un valor porcentual de diferencia, se descarta de forma directa el perfil

de rendimiento.

Usibeal fy Umbeal 5  Umbal p Ushaal Jao Umdaal 7

a1 yalor =B valor O waler ¥ valor B valor

>0l Descarter >B1 Dewcorser 8 yglor 4 walor 51 Descarsar

Tabla 3.19: Umbrales para el algoritmo de comparacion.

Algoritmo de comparacion. Se compara cada una de las variables pa-
ra dar un indice de similitud entre los perfiles de rendimiento y la

caracterizacion de las fases

Tabla de indices de similitud. Tabla resumen de perfiles de rendimien-

to candidatos para la estimacion de la fase caracterizada.

Las variables a comparar son las caracteristicas de cada flujo de acceso a

memoria (v). Para ello se consideran todas las combinaciones sin repeticion

de los flujos de acceso a memoria de la fase caracterizada y se compara

cada combinacién con la informacién de la base de datos de los perfiles de

rendimiento.

Las combinaciones sin repeticion de los v flujos tomados de p en p (1 <

p < n) se definen como las distintas agrupaciones formadas con p elementos

distintos, eligiéndolos de entre los n flujos de accesos a memoria (v) que

disponemos, considerando una variacion distinta a otra sélo si difieren en

algin v.

q={Cr=t cr=2  Cr=n}
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En la Tabla 3.20 se observa un ejemplo de la caracterizacion de la fase

App: workload w con n flujos de acceso a memoria (v).

Fase worbdoand wi [}
elnauwmen T
hém [0}
wirewm v/ T St el Al
atrvam v) 7 52 T A2
1} -3 ]
reem vm In Sa Tén An

Tabla 3.20: Caracterizacion de la fase App: workload wi con n flujos de
acceso a memoria

Las consultas posibles (queries o q) al proceso de comparacion de la
fase caracterizada en la Tabla 3.20 , vendran dadas por el conjunto de

combinatorias de flujos de acceso a memoria de la siguiente manera:

¢ ={(): )y ()

Como ejemplo, supongamos que se identifican 3 flujos de acceso a me-
moria (v) de una aplicacion caracterizada: v1, v2 y v3. El conjunto de
consultas (¢) para cada comparaciéon en la base de datos vendran dadas

por las siguientes combinaciones:

q = {[v1l, [v2, [vs], [v1,v2], [v1,vs]; [ve,vs], [v1,02,0s]}

Cada combinacion de flujos de acceso a memoria (v), junto con la in-
formacion a comparar de la base de datos de los perfiles de rendimiento
comprende la tupla o registro conformado por las caracteristicas de cada

flujo de acceso a memoria (v) (Véase seccion 3.1.2 y 3.1.1).
Fase(v)=("Tamafo","Stride"," TipoDato" “Acceso"," Tiempo,/#Iteraciones")

Perfil(v)=("Tamano","Stride"," TipoDato" “Acceso"," Tiempo/#Iteraciones")
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Las consultas conformadas por mas de un elemento, se hardn con su
elemento correspondiente. Es decir, para consultas de n elementos stride,
se consideran n elementos stride a comparar dados por la base de datos.
El valor de cada comparaciéon correspondiente estaré sujeto al algoritmo de
comparacion (el cual se describird a continuacion) y su valor final sera el

promedio de entre los valores individuales.

Algoritmo de Comparacion

Una vez obtenidas las combinaciones, se procede a comparar cada ele-
mento de las tuplas de Perfil v con la tupla de la Fase v de forma ordenada

y con el siguiente criterio:
a) |Fase V[Tamaifio] - Perﬁl U[Tamaﬁo]‘ <«

El tamano de la zona de memoria de cada flujo de acceso a memoria debe
tener una diferencia no superior a un umbral « del valor al que accede la
zona de memoria de la Fase v| Tamario|. El indice resultado 47 del elemento
v[Tamano] sera el promedio entre todos los indices dados por el grupo de

flujos de acceso a memoria a comparar.
b) |Fase v[stride] - Perfil v[Stride]| <

El Stride para cada flujo de acceso a memoria debe tener una diferencia
no superior a un umbral 3 del stride de la fase. El indice resultado 25 del
elemento v[Stride] sera el promedio entre todos los indices dados por el

grupo de flujos de accesos a memoria.
C) Fase v|TipoDato] P PETﬁl ¥[TipoDato] = 6

Los flujos de acceso a memoria poseen un indice booleano en el elemento

TipoDato para la funcion de similitud.
d) Fase v[Acceso] P Perﬁl V[Acceso] = 1/)

Privado (P) o Compartido (C), los flujos de acceso a memoria tendran

un indice booleano para la funcién de similitud.
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e) |Fase U[Tiempo/#Iteraciones| - PETﬁl U[Tiempo/#lteraciones]| <6

El Tiempo/#Iteraciones debe tener una diferencia absoluta no superior

a un umbral § del valor de la Fase v[Tiempo/#Iteraciones].

Tabla de indices de similitud

El indice de similitud 1 de cada perfil candidato vendra dado por la
suma de cada uno de los indices parciales de los elementos obtenidos en la

comparacion; tal y como se muestra en la siguiente Ecuacién 3.3:

L= 1T+ iS + iD + 1A + iZ (3.3)

El candidato con més probabilidad de ser elegido o seleccionado sera
aquel con mayor indice de similitud i, obtenido en 3.3.
A continuacion, se ilustra el proceso de comparacion con el ejemplo del

algoritmo de multiplicaciéon de matrices.

Proceso de comparaciéon: para la fase caracterizada de la aplica-
cion MM workload 400024000

En la seccion 3.1.2 se presenta la fase caracterizada para la aplicacion
MM (Ver Tabla 3.17). El proceso de comparacion esta conformado por las
consultas ¢ dadas por la combinacion sin repeticién de la informacion de
los flujos de accesos a memoria. Como p=2, se buscaran puBs que acceden

alo a2 stream.

q = {[v1],[v2],[v1v2]}

Se tienen entonces 3 consultas, que se compararan con los uBs con un

flujo y un patrén de comportamiento similar a v1, o con un flujo y un
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patrén de comportamiento similar a v2, o con 2 flujos y patrones similares
a vl y v2. Identificamos cada consulta como g1, g2 y ¢3, corresponden a la

consulta [v1], [v2] y [v1v2] respectivamente.

Algoritmo de Comparaciéon: Valores Iniciales Con el objeto de po-
der tener una mejor precision en la similitud en el ejemplo ilustrativo, se
han dividido los umbrales no booleanos en cuatro zonas. Cada zona po-
see un indice como se muestra en la Tabla 3.21. Adicionalmente la tabla
muestra valores a descartar cuando superen el 80 % del umbral considera-
do. Vemos que con los valores maximos de similitud que se han definido se

puede obtener un indice de 125

Umbral Ir Unsbral is Umbal o Umbml {o  Umbml iz

G 25 2% 25
=5% 25 8 25 v 25

s5% 15 =5% 15

=10% 10 <10°% 10
=10% 10

20% § 80 ~§ 0 =20% 5

*>RE Descarter  S8(0%  Descartar S>80%  Descartar

Tabla 3.21: Valores iniciales de los umbrales usados en la parte experimental

Consulta q1

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 3.22 son algunos ejemplos de
per files de la base de datos de perfiles de rendimiento, compuestos por un
flujo de acceso a memoria v1. Estos perfiles sirven para ilustrar el algoritmo

de comparacion para la consulta ¢l.

50



......................................................................... #lieraciones
: 4101 ] 8B C 000337
[ mbwlhe 15869 8 8B C 000299
i 101 32000 8B C 000180
16264 32000 8B (¢ 0.12454
: 4100 8 5B P 000430
: mbwihp 15869 8 8B P 000431
: 3901 32000 8B P 000180
15864 32000 8B P 0.12455
4101 8 8B C 000411
15869 8 8B C 000421
mbwie 3901 32000 8B C 000749
16864 32000 B C 001006
<101 5 3B P 000453
15569 % 8B p 000452

mbwip

3901 32000 8B P 000747
i 15864 32000 8B P 002998
; | 4101 30000 8B C 000925
fmbwleX - yeses 30000 8B € opie
: . 4101 3000 8B P 0.00000
S mbwlpXcsee 00 8B P 0.00000

Tabla 3.22: Ejemplo de informaciéon de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con ql y ¢g2. Todas las pruebas se han realizado para
th = 4.

La Tabla 3.22 refleja perfiles de rendimiento de un sé6lo flujo de acceso a
memoria candidatos a ser comparados en la consulta. Cada per fil tiene la
descripciéon de comportamiento, para unos valores concretos caracteristicos
y workloads especificos. Se pueden observar 6 per files: mbwlhe(k, s, th),
mbwlhp(k, s, th), mbwlc(k,s,th), mbwlp(k,s,th), mbwlcX(k,s,th)y
mbwlpX(k,s,th), y cada perfil tiene workloads (k) y strides (s) dife-

rentes.

La Tabla 3.23 presenta el resultado después de aplicar el algoritmo de

comparaciéon para la primera consulta ¢l con la informaciéon de la Tabla
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3.22.

Tamato Suide  TgoDao Acew 0o e
| w | % | iS iD A % | i I

gl N mMane 7375% 0 9998% Desc. 28 25 7457% 0 Desc,
g/ N ateade | 57T% 25 99.985% Desc 25 25 7744% 0 Desc.
g N meeane 7503% 0 0% 25 25 25 8644% Desc.  Desc,
cql N meaine 3.10% 19 0% 25 23 25 83992% Desc,  Desc,
gl N meanp 7375% 0 9998% Desc. 29 0 6754% 0  Desc
sl N ompeanp 187% 285 9998G Desc 28 0  6746% 0 Desc.
9l N ateanp 7503% 0 0% 25 25 0 8642% Desc. Desc.
ol 1N mbeanp | 54% 25 0% 25 25 0  84003% Desc. Dese, -
‘gl N mbwie 7375% 0 9998% Desc. 25 25 6900% 0  Dese. -
‘ql N mowic 157% 25 99.98% Desc 25 25 o82%% 0 Desc, =
gl N omwie 7S03% 0O 0% 28 25 25 4344% 0 75
g N mdwie 794% 10 0% 25 23 25 2404% 0 83
gl N mdwip 7375% 0 9998F Dew 28 0  6S83% 0 Desc
ol N mowip 157% 25 9998% Dex 25 0 6587% 0  Desc
gl N mbwtp 7503% 0 0% 25 23 0 4362% 0 30
¢ N mowip | 54% 25 0% 25 25 0 12626% Desc. Desc.
gl N amtezcx 7375% 0 625% 10 25 25 3020% 0 60
g/ N mpwlcx 157% 25 625% 10 24 23 0620% 10 95
gl N mbeapx 7375% 0 625% 10 25 0 10000% Desc.  Desc.
gl N meelpx |1 87% 28 6.25% 10 25 0 10000% Desc Desc,

Tabla 3.23: Algoritmo de Comparacién: consulta g1 frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 3.22.

En la Tabla 3.23 se pueden apreciar las comparaciones disponibles de
la informacion de la base de datos ejemplo (Tabla 3.22) con la consulta ¢1.
A su vez, la Tabla muestra las diferencias en porcentaje de cada elemento
de la tupla de vectores comparados, los indices por cada elemento y final-
mente el indice de similitud 1, siendo el perfil de rendimiento “candidato”
mbwlcx(k = 15869, s = 30000, th = 4) con un indice de similitud de 95.
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Consulta ¢2

La Tabla 3.24 presenta el resultado después de aplicar el algoritmo de

comparacion para la consulta g2 con la informacion de la Tabla 3.22.

q2
q2

q2

LeESfSfERRERRARRERE S

2 ORI OEOROEORE OB OB O

mbwike
mbwibe
mbwlhe
mbwibp
nbwiap

nbwihp
mbwic

abwie

mbwic

abwic

abwip
abwip
nbwlp

abwicx

nbwicx

mnbwipX

% T % S i A % @ i |
499% 1S 0% 25 25 0 7457% 0 65
306.27% Dese. 0% 28 25 0 7744% 0 Desc
0.13% 25 399900% Desc, 25 0 3044% Desc.  Desc,
316.39% 25 399900% Desc, 28 0 $3992% Desc.  Desc
499% 15 0% 25 25 25 6754% 0 %0
30027% Desc. 0% 23 25 25 6740% 0 Desc
0.13% 25 399900% Desc. 25 25  8642% Desc.  Desc.
300.19% Desc 39900% Dese, 28 23 B4003% Desc.  Desc
499% 15 0% 23 25 0 % 0 063
30627% Dese. 0% 2§ 25 0 6825% 0  Desc
0.13% 25 399900% Desc. 25 0 4344% 0 Desc.
331.75% Desc. 399900% Desc. 25 0 2404% 0  Desc.
49% 15 0% 25 25 25 6583% O 920
306.27% Dese, 0% 25 25 25  6587% O Desc,
0.13% 25 399900% Desc, 25 23 4302% 0 Desc,
306.14% Desc. 399900% Dese, 28 25 12626% Desc.  Desc
499% 15 374900% Desc. . 25 0 3020% 0 Desc.
306.27% Desc. 374900% Desc. 25 0 626% 10  Desc.
499% IS 374900% Desc, 25 25 10000% Desc.  Desc,
306.27% Desc. 374900% 25 25 25 10000% Desc.  Desc,

Tabla 3.24: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢2 frente a informacion de
de rendimiento Tabla 3.22.

perfiles

La Tabla 3.24 presenta la segunda comparacién, mostrando a los per-
files de rendimiento “candidatos” mbwlhp(k = 4101,s = 8,th = 4) y
mbwlp(k = 4101, s = 8,th = 4) ambos con un indice de similitud de 90.
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Consulta ¢3

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 3.25 son algunos ejemplos de
per files de la base de datos de perfiles de rendimiento, compuestos por
dos flujo de acceso a memoria. Se usan para ilustrar el funcionamiento del
algoritmo de comparacion para la tercera consulta.

Tipo Tiempo!
Tamako Stride Dato Aceeso o i |

15622 8B

8 C
mbw2c 4024 s 4B p 000618
' mbw2p t:;: : t:; (l' 0.00640
mbw2he ::)0 32200 :: f Do
: 14840 % 8B C
mbZhe 410 w0 s8 p N
mbwXA2he ig :: :s ((: 000577
émbw.\)\lhr I:;;T _x::uo :: : 001312
%mbu-.\’/l}hp ;m : :: : 0.00692
%mbn‘.\'z\)hp l; ln_:' 1:::(..) :ﬁ :. 0.01229

Tabla 3.25: Ejemplo de informaciéon de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con ¢3. Todas las pruebas se han realizado para th = 4.

La Tabla 3.25 refleja perfiles de rendimiento de dos flujos de acceso a
memoria candidatos que van a ser comparados en la tercera consulta. Cada
per fil tiene la descripcién de comportamiento, para unos valores concretos
caracteristicos y workloads especificos. Se pueden observar 8 perfiles de
rendimiento a comparar: mbw2c, mbw2p, mbw2hc, mbw2hp,
mbwXA2hc y mbwXA2hp.

La Tabla 3.26 presenta el resultado después de aplicar el algoritmo de

comparacion para la consulta ¢3 con la informacion de la Tabla 3.25.
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& AONT| % S0 S DIyDAY Als 2| 1
001% 25 100% Desc 25 25 £
% 0 =F
N mbwle 302% 1S 20 % 25 Desc 25 25 0 125 5% Desc ]
0% 25 100% Desc 25 25 :
o N mbwlp 302% 1S 20 0% 25 2s a3 25 23 2% ¢ [ |
0% 10 100% Desc. 2 25 1
N mbwhe 10 Dese 2% 125 440% Dese.  Desc. -
¢ 6.76% 10 yoroon Desc. 23 0 £
0 ity | 0N 10 o WD el B 1ot B i Deie.! Dede :

¢ P 6% 10 wook Desc. . 28 T 28 ¢ 3 st I
7500% 0 100% Desc B3] 25
n 3 % 0 &
O NmbwxAdhe o o0 128 T T De oo 28 123 64 M:
‘o Nmiwxazhe 00 B g B 00 B o B s 1w o3 00w
:q.l W, 3 0028 0 = o 25 ° s 2 o a ® 2 00 2
7500% © 100% Dexc. 25 25 ;
n . 4 ®“% 0 1
@3 0 mbwXA2hp 000% 25 12.5 0% 38 Desc 2% 25 2 28 Desc ;
T R A EAEEAE

4 VAU 2ms 0 (- om 8|S (™ s | !

Tabla 3.26: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢3 con la informacién de
perfiles de rendimiento Tabla 3.25.

La Tabla 3.26 muestra al perfil de rendimiento “candidato” mbwXA2hc
(k1 = 15617,s1 = 32000,k2 = 3124,s2 = 8,th = 4) con un 7ndice de
similitud de 100.

Tabla de indices de similitud para la Aplicacion MM
workload 400024000

La Tabla 3.27 presenta los indices de similitud de los perfiles candidatos

la cual refleja los maximos de cada una de las comparaciones.
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Perries Canpiparos INpscy ;e
Fase MM workload 400054000 Sivimen

b leX
(R | 5869 3= 30000 ph=d) 95

olvw [
v C
(had 10] swB8ahed) )()
mbw Ip
(hed 0] smB thnd) 90

b XA 2k
(k! =)5617, 51 $2000, k2 = 3124, 52 = 8, th = 4) l’)o

Tabla 3.27: Tabla de indices de similitud de los per files candidatos.

La Tabla 3.27 presenta el resumen de los per files candidatos después
del proceso de comparaciéon. La Tabla nos indica cual de los perfiles de
rendimiento que han sido comparados posee un mayor indice de similitud,
y por tanto este per fil con mayor indice es el candidato a representar es-
ta Fase de la Aplicacion, para ese workload especifico. En caso de que el
resultado comprenda indices de similitud méaximos pero con valores dupli-
cados, se procede a ajustar/cambiar los valores de los umbrales para poder
encontrar un tnico indice de similitud méaximo.

Es de destacar que el proceso de comparacion se ha realizado sobre
ejecuciones en ¢l Nodo Base (NB) tanto de la aplicacion como de los
perfiles de rendimiento a comparar.

Una vez obtenido el perfil de rendimiento candidato se procede a la si-
guiente etapa de la metodologia, la cual es la estimacion del comportamiento

sobre otros nodos de computo.

3.1.4. Proceso de Estimacién

La estimacion del rendimiento corresponde a predecir el comportamien-
to de una aplicaciéon paralela sobre un nodo de computo (nodo candidato),
teniendo en cuenta que la aplicacién no se ha ejecutado en ese nodo. Hasta
ahora hemos dividido el programa en fases representativas y cada una de
las fases posee un peso, sobre el tiempo total de ejecucion de la aplicacion.

El proceso consiste en utilizar la informacion de los nodos destino donde
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se desea hacer la estimacion, del perfil de rendimiento seleccionado corres-
pondiente al uB y el workload en el proceso de comparacién, pero han sido
obtenidos cuando se ejecut6é sobre nodos donde se desea hacer la estima-
cion. Esta informacion se extrae de la base de datos, y nos permite estimar
el comportamiento de la aplicacién sobre todos los nodos de computo. Esta
informacion (el tiempo de ejecucion) nos permitird comparar el compor-
tamiento de la aplicacion sobre diferentes nodos de computo con el fin de
seleccionar el nodo més conveniente o “apropiado"para ejecutar la aplica-

cién.

Estimacion MM workload 400024000 sobre todos los nodos de compu-

to

Siguiendo con el ejemplo la de multiplicacion de matrices, selecciona-
mos el perfil de rendimiento mbwXA2hc(kl = 15617, s1 = 32000, k2 =
3124, 2 = 8,th = 4) de la Base de Datos de Perfiles de Rendimiento que
contiene los valores obtenidos previamente para este pB o perfil en el resto
de los nodos de computo, y con esta informacion, y considerando el peso,
se puede hacer la estimacion para esta fase de la aplicacion MM, sobre
todos los nodos. En este caso, esta fase era la tinica fase significativa iden-
tificada, por lo tanto permite hacer la estimaciéon del comportamiento de la
aplicacion MM.

La Tabla 3.28 presenta el resumen de las medidas obtenidas del perfil
de rendimiento sobre los diferentes nodos de computo, las medidas de ren-
dimiento real de la caracterizacion de la fase de la aplicacion en el nodo
base (BN) y el tiempo estimado del rendimiento de la fase de la aplicacion
sobre los diferentes nodos de computo.

La primera columna (BN) de la Tabla 3.28 refleja las medidas obtenidas
sobre el nodo de referencia y los célculos obtenidos siguiendo la metodolo-
gia propuesta. Ademaés, las columnas TN1, TN2 y TN3, de la Tabla 3.28
presentan los tiempos de ejecucion de la fase de la aplicacion sobre los
diferentes nodos de cémputo, estas medidas se han realizado sélo con el
proposito de validar la estimacion del rendimiento.

A su vez, en la Tabla 3.28 se muestran las diferencias en porcentaje entre
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BN TNI TN2 N3

s § §B: mbwXA2he (5) 3196 3.96 346 822
%_g #lteraciones (xE6) 300
3
& E Tiempo /ilteraciones (i) 001316 001315 001148 002730
5
.g g Tiempo Real de la Fase (x) 21203 (21602)% (19392 )% (45892 )
S
E S  “lteraciones (xE6) 16000
= %
E‘ Tiempo /#lteraciones (ps) 001325
£
E Tiempo Estimade de la Fase (s) 210.62 21046 183.74 43687
§ Diferencia (%) 0.66% 2.57% 5.25% 451%
Q

Tabla 3.28: Resumen resultados obtenidos del perfil de rendimiento candi-
dato y medidas de rendimiento real de la fase de la aplicacion sobre dife-
rentes nodos de computo. (¥*Resultados obtenidos con objeto de validar la
estimacion).

el comportamiento estimado y el real. Se puede apreciar que las diferencias
en porcentaje de la estimacion no superan el 5.3 %.

En la Figura 3.29 se presentan los comportamientos estimado (Figura
3.29a) y real (Figura 3.29b) de la aplicacion MM. En el eje z, los nodos de
computo BN o sobre el que se ha realizado el analisis, TN1, TN2 y TN3 3.
En el eje y, el tiempo de ejecucion en segundos.

En la Figura 3.29a se muestra la estimacion del comportamiento dado
por el perfil de rendimiento uB mbwXA2hc (k1 = 15617, s1 = 32000, k2 =
3124, s2 = 8,th = 4) sobre los diferentes nodos de computo caracterizados.
En cada barra se ha colocado el% en relaciéon al nodo de referencia BN
100 %. La grafica de estimacion muestra la diferencia que existe entre los
nodos, el nodo que el método estima que ejecutara la aplicacién en menos
tiempo es el nodo TN2, que para esta aplicaciéon muestra que es un 30 %
mas rapido que el nodo BN.

En la Figura 3.29b se presenta el comportamiento real de la aplicacion

3]a descripcion de estos nodos de computo se hara en la siguiente seccién
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Comportamiento estimado por mbwXA2he a la Fase
(aplicacion MM workload 4000x4000)
sobre diferentes nodos de computo

G
B oW XAZNC ! = 15617 51 +32000 k23124 52 8 thed)

678
E 450
E
& 1
87%
0 - -
BN N1 TN2 N3

nodos de computo

(a) Comportamiento estimado por mbwXA2hc

Rendimiento real v estimado de la Fase
(aplicacion MM workload 4000x4000)
sobre diferentes nodos de computo
S0 o

B Rendamiento real Fase MM Workfoad 400056000
B Rendumiento estimado ¢ |2 Fane

LR T H)

et

Tiempe (3)

1250

0

BN NI ™2 N3

nodos de computo
(b) Comportamiento real de la Fase (aplicacion MM workload 4000z4000)

Figura 3.29: Estimacion y comportamiento real de la Fase (aplicacion MM
workload 400024000) sobre los diferentes nodos de computo caracterizados.

MM workload 4000x4000 y el estimado. Las medidas de rendimiento real
de la fase de la aplicacion se han realizado sélo con el proposito de validar
la metodologia propuesta. De igual forma que en la Figura 3.29a, el 100 %
representa el comportamiento sobre el nodo referencia BN. Se puede apre-
ciar comportamientos similares entre la estimacion, resultado de aplicar la
metodologia propuesta, y el comportamiento real, donde se observa que el

nodo mas rapido al ejecutar la aplicaciéon también es el TN2.
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Capitulo 4

Validacion Experimental

Con el proposito de validar experimentalmente la metodologia, en este
capitulo se presenta la descripcion y configuracion de los nodos de computo
utilizados, asi como el proceso de caracterizacion de su perfil de rendimiento,
utilizando microbenchmarks. A continuacién se aplica el proceso detallado
de cada una de las etapas de la metodologia con diferentes aplicaciones.

Las aplicaciones consideradas para este apartado son el algoritmo de
multiplicaciéon de matrices, el simulador de particulas N-Body y el Bloque
Tridiagonal del NAS parallel benchmark. Al final del capitulo, se presentan
los resultados obtenidos de la estimacion del comportamiento y el respectivo

comportamiento real.

4.1. Configuraciéon de los nodos de computo

En la Figura 4.1, se presentan las configuraciones o disenios de los nodos
de computo usados en la parte experimental. El nodo referencia es identifi-
cado como BN y los nodos en donde se realiza la estimacion son identificados
como TN1, TN2 y TN3 respectivamente.

BN, TN1 y TN2 son sistemas que poseen procesadores Intel, con una
cache L2 compartida entre 2 cores y con sistema operativo Linux de 64
bits x86 _64. Los nodos candidatos incluyen sistemas “dual-socket”, es de-

cir, poseen dos procesadores por cada nodo. La configuracion TN3, es un
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BN NI N2 N3 By
I.-yl(_ru-n
Quad-Core  Duyal-Core S1060 u,fuauq— Quad-core 2382
Q9500 Jasel Batel ESSN el (221 AMD ()
Cornr 4 4 A A
i
u'.-' Intel 160
M AMIKB L SIRB L S2KB L SIZKB L)
interne
Nemersa
Comadrtada NNy AN OMB (x2) MBLY 2
intrrae Insel ES439
cowd) |G
“’. vl JGH MG 10l a2 OB NUMA
y » ’ 11
Gk 1 T 2 21 IN: o]
5 N3 ’ ’ vE3 Wi 22 ) P ) P )
Kernel In2e2 1561640 NORERY 102416 = l=r
(a) Descripcion de los nodos de computo (b) Configuraciones

Figura 4.1: Descripcion y disefio de los nodos de cémputo

sistema, con procesador AMD, que posee una cache L2 privada por cada
core y una cache L3 compartida en ambos procesadores. A su vez, el TN3
también tiene un sistema operativo de 64 bits con Linux x86 64.

En los sistemas se han ejecutado los uBs y las aplicaciones usando en
todos los casos 4 cores por cada nodo.

Para seleccionar la afinidad de cada proceso, es decir, enlazar un proceso
o un thread especifico a un core o procesador determinado, usamos la bi-
blioteca sched.h. En caso de que el nodo de computo posean mas de 4 cores
(ejemplo: TN2 y TN3), escogemos los cores dentro del mismo procesador.
Esto se hace, debido a que se quiere hacer la estimacion al usar 4 procesos
o threads de las aplicaciones o uBs.

Previamente se ejecutan todos los £ Bs en los sistemas de computo antes
descrito, esto nos permite obtener los Perfiles de Rendimiento de los Nodos
de computo y almacenados en la base de datos del NPPDB.

Como hemos visto en el Capitulo 3, hemos disefiado y ejecutado un
conjunto de uBs para caracterizar el comportamiento de las aplicaciones
que estan limitadas por sus accesos a memoria.

Centrados en el patréon de acceso a memoria se han disefiado uBs de
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caracter especifico, cuya finalidad es la de medir las prestaciones con diver-
sos patrones de acceso a memoria, secuencial, con stride, aleatorio; accesos
a matrices densas y dispersas, entre otras, las cuales estresan el ancho de

banda en las comunicaciones procesador-memoria.

4.2. Descripcion de las aplicaciones seleccio-

nadas

Hemos seleccionado un conjunto significativo de aplicaciones paralelas
de memoria compartida, con el proposito de mostrar la validacion experi-

mental.

= La Multiplicacién de Matrices aparece en un gran namero de algo-
ritmos en el algebra lineal (sistemas de ecuaciones, calculo de estruc-
turas, determinantes, etc), como también en nicleos principales de
aplicaciones cientificas. Los algoritmos de la MM son muy estudiados

en la computaciéon de altas prestaciones.

= Simulador de Particulas N-Body es un simulador de particulas n-
cuerpos donde el comportamiento del sistema evoluciona en base a su
gravedad interna. Se dan las condiciones iniciales e inicia la simula-
cion. Los valores de entrada son el nimero de particulas, la velocidad
de la simulacion, la politica de colisiones, la fuerza de la gravedad, la

masa de las particulas, etc.

= El Bloque Tridiagonal del NAS Parallel Benchmark, es una aplica-
cion empleada en dindmica de fluidos computacional CFD, el cual
usa un algoritmo implicito para solucionar las ecuaciones de Navier-
Stokes. Se trata de un conjunto de ecuaciones en derivadas parciales

no lineales que describen el movimiento del fluido en 3 dimensiones.

A continuacion se presenta la Tabla 4.2, la cual muestra la identificacién
de cada una de las aplicaciones utilizadas para predecir las diferencias de

comportamiento al ejecutarse en diferentes nodos de computo.
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Para cada aplicaciéon se ha seleccionado dos workloads de entrada, que

nos permitiran analizar el impacto del workloads en el comportamiento.

Aplicacién Aplicacién ID workload
Multiplicacion de Matrices
Algoritmo MM MM 500025000
Multiplicacion de Matrices
Algoritmo MM MM 60006000
Simulador de particulas 200000p
N-Body N-Body (200.000 particulas)
Simulador de particulas 320000p
N-Body N-Body (320.000 particulas)
Nas Parallel Benchmark:
Block- Tridiagonal BT Clase A ClaseA
Nas Parallel Benchmark:
Block- Tridiagonal BT Clase B ClaseB

Tabla 4.2: Descripcién de las aplicaciones

4.3. Aplicacion de la metodologia para prede-

cir el perfil de comportamiento prestacio-

nal

En las siguientes secciones se aplicaréd la metodologia a cada una de las

aplicaciones mostradas en la Tabla 4.2.
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4.3.1. Multiplicacién de matrices: analisis de un nticleo

con una Unica fase representativa

El siguiente experimento tiene como propoésito aplicar la metodologia a
los casos de multiplicacion de matrices (MM). Al igual que en el capitulo
anterior, las MM se usan con el propésito de ilustrar la metodologia para

una aplicaciéon no muy compleja y estudiada ampliamente en la literatura.

Caracterizacion Aplicacion: Algoritmo MM workload 5000x5000

Caracterizamos la aplicacién MM para un tamano de workload 5000x5000.
La implementacion del algoritmo se realiza por descomposicion de filas, es
decir, un subconjunto de filas es asignado a cada thread o hilo de ejecucién
(modelo de programacién paralela).

Las matrices a multiplicar serdn A y B, ambas tratadas como matrices
densas (con muy pocos 0’s), el resultado lo almacenaremos en la matriz C.

A continuacion se presenta el algoritmo MM:

N
Cij = Zauxbj)l (41)
=1

La matriz B esta almacenada por columnas o matriz con almacenamien-
to conforme al acceso, por lo tanto, la matriz B se recorre con un stride
1. La aplicacion s6lo tiene una fase significativa con 3 flujos de acceso a
memoria o streams: stream a, stream by stream c.

El objetivo como vimos en el capitulo 3 es obtener la tupla o registro

conformado por las caracteristicas de cada flujo de acceso a memoria (v)
Fase(v)=("Tamano","Stride","TipoDato",“Acceso","Tiempo/#Iteraciones")
Meétricas de rendimiento

Se ejecuta la MM en el BN, como vimos en el Capitulo 3, el primer paso
es la Identificacion de fases significativas (Figura 3.9a), para ello ejecutamos
la aplicacion y obtenemos las fases, el tiempo de ejecucion de la fase y el

tiempo de ejecucion total.
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Se analiza y se calcula el peso correspondiente. La Tabla 4.3, presenta
en resumen el tiempo de ejecucion, los tiempos de las fases identificadas y

sus respectivos pesos porcentuales.

Aplicacién Tiempo Total Tiempo Fase
(s) (fork join principal)
(s)
MM 95.7915 93.8905
Peso Porcentual 100 % 98.02 %

Tabla 4.3: Tiempo de ejecucion, tiempo de la fase identificada y peso por-
centual de la aplicacion MM workload 5000x5000

En la Tabla 4.3 se observan tanto el tiempo de ejecucion total de la
aplicacion MM, como el tiempo de la fase o fork join principal, con esta
informacion observamos que el peso de la fase es significativo (98.02% del
tiempo total de ejecucion) y pasamos a analizar la fase. Adicionalmente, se
normaliza la métrica de comportamiento, se calcula el Tiempo/ #Iteraciones
como tiempo de ejecucion de cada fase dividido por el total de iteraciones.

A la fase identificada, procedemos a instrumentar para obtener los flujos
de acceso a memoria, a partir de esa traza de acceso a memoria, se analizara
para en cada flujo el patron de accesos a memoria y su respectivo tipo de

dato, con el objeto de tener la informacién de caracterizacion de la fase.
Fase caracterizada

La Tabla 4.4, presenta la informacion relativa a la caracterizaciéon de la
aplicacion MM workload 5000x5000, con dos flujos significativos de acceso
a memoria (stream vl y stream v2) cuyo tipo de dato es double (8B).

Se identifican dos flujos de accesos a memoria que hemos denominado
stream v1 y stream v2 que acceden a zonas de memoria de diferente ta-
maifio. Los dos flujos de acceso a memoria (stream vl y stream v2) tienen
stride de 8B. La zona de memoria a la que accede stream v1 es compartida
(C). El flujo de acceso a memoria stream v2 accede a una zona de memoria

privada (P).
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Fase MM workload SO00x5000

stream vl

93 89051
stream v2

Tabla 4.4: Caracterizacion de la Fase MM workload 500025000

Proceso de comparacién: Algoritmo MM workload 5000x5000

El proceso de comparacion busca identificar en la base de datos, todos
los uBs ejecutados en el nodo en el que se esta ejecutando la aplicacion
y que tienen un patréon de acceso similar a la memoria. El proceso esté
conformado por las consultas ¢ dadas por la combinatoria sin repeticiéon de
la informacion de los flujos de accesos a memoria, como p=2 se buscaran

uBs que acceden a 1 6 a 2 stream.

MM workload 5000x5000 = {[v1],[v2],[v1v2]}

Se tiene entonces 3 consultas para realizar el algoritmo de comparacion,
dado por los tres grupos resultado de la combinatoria. Identificamos cada
consulta como ¢1, g2 y ¢3, corresponden a la consulta [vl], [v2] ¥ [v1v2]

respectivamente.

Consulta q1

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.5 son algunos ejemplos de
per files de la base de datos de perfiles de rendimiento, compuestos por
un flujo de acceso a memoria v1, para ilustrar el algoritmo de comparacion

para la consulta g1.
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000352

........................................................ Olieraciomes
olhe 58 8 8B C 000293 :
{ mow 2193 8 8B C 000283

5981 8 8B C 000417

mbwle  o5es 8 s ¢ 000414 §
bl 5981 8 8B P 000452 =
mowip $  SB P

Tabla 4.5: Ejemplo de informacion de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con ql y ¢2. Todas las pruebas se han realizado para th
= 4.

La Tabla 4.5 presenta 4 cuatro perfiles de rendimiento seleccionados de
la base de datos NPPDB para aplicar el algoritmo de comparacion.
La Tabla 4.6 presenta el algoritmo de comparaciéon para la primera

consulta ¢l con la informacion de la Tabla 4.5.

Towto Sk Tpoow Axeo nem b

“ iT % Y iD IA % (74 ]
4l N mbwlhe 550% 0 % 25 23 3 2198 15 %0
e N mbwihe SOO% 10 % 25 25 25 5.55% 10 95
¢ N mbwic 7550% 0 o 25 23 25 I3 98% 0 75
¢ N mdwle SO% 10 % 25 25 25 37 86% 0 85
el N mbwlp 30% 0 % 25 25 0 sSon% 0 50
e N mbwlp SO0% 10 % 25 25 0 BO5% Dew. Dex

Tabla 4.6: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢l frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.5.

En la Tabla 4.6 se puede apreciar las diferencias en porcentajes de cada
elemento de la tupla de vectores comparados, los indices por cada elemento
y finalmente el indice de similitud %, siendo el mbwlhe(k = 23193,s =
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8,th = 4) con un indice de similitud de 95 el perfil de rendimiento “candi-

dato” de la consulta.

Consulta ¢2

La Tabla 4.7 presenta el algoritmo de comparaciéon para la consulta g2
con la informacion de la Tabla 4.5.

Tanat Surid . Thempo/ Indice de
- : TipoDto #lieraciones Similitud
‘ T ‘. S D IA % 74 i
2 N mbwihe 200% 2% s 23 25 0 2.19% 15 9%
92 N mbwihe 28000% Desc ri 24 2% 0 $55% 10 Desc
@2 N mbwle 73%% 0 0% 25 2% 0 MO% 0 50
92 N mbwle 2000 25 0% 25 25 0 37 86% 0 75
@ N mbwip 28003% Desc. 0% 25 25 25 % 0 Desc,
@ N mbwip 200% 25 0% 25 23 23 M0% Dew.  Dew

Tabla 4.7: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢2 frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.5.

La Tabla 4.7 presenta la segunda comparaciéon, mostrando a los per-
files de rendimiento “candidatos”, seleccionando al perfil mbwlhe(k =
5981, s = 8,th = 4) con un indice de similitud de 90 como candidato.

Consulta ¢3

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.8 son algunos ejemplos de
per files de la base de datos de perfiles de rendimiento, compuestos por
dos flujo de acceso a memoria. Se usan para ilustrar el funcionamiento del

algoritmo de comparacion para la tercera consulta.
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>

Tabla 4.8: Ejemplo de informacion de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con g3. Todas las pruebas se han realizado para th =
4.

o WS 0 R s 3 om Yy

%”“""'z.m:ﬂ :i » gvizsmo Desc
§¢ Nababe %0 g BB u B oa P uswmooe e
g""""’" 2,.;2:,:1 z i: 28 :": 2 ;j 35 SIT% Dee Dese

Tabla 4.9: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢3 con la informaciéon de
perfiles de rendimiento Tabla 4.8.

En la Tabla 4.9 muestra al perfil de rendimiento “candidato”

mbw2c (k1 = 5981, s1 = 8,k2 = 5981, s2 = 8,th = 4) con un indice de
simalitud de 70.
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Tabla de indices de similitud para la Aplicacion MM
workload 5000x5000

La Tabla 4.10 presenta los indices de similitud de los perfiles candidatos

como resultado del algoritmo de comparacion.

Perries Casoiparos Inoace o
Fase MM workioad S000 5000 Sviumon
rl-:"l.::‘,-h!;h-h 95
%0
(RI=25195, ll,-:‘:‘;"‘:‘”\”.l.’-“}b-h 70

Tabla 4.10: Tabla de 7ndices de similitud de los per files candidatos.

Estimacion MM sobre todos los nodos de computo

Una vez identificado el perfil de rendimiento candidato, seleccionamos
el perfil de rendimiento mbwlhc(k = 23193,s = 8,th = 4) de la base
de datos NPPDB que contiene los valores obtenidos previamente para este
uB o perfil en el resto de los nodos de computo, y con esta informacion,
y considerando el peso, se puede hacer la estimacion para esta fase de la
aplicaciéon MM, sobre todos los nodos. En este caso, esta fase era la tnica
fase significativa identificada, por lo tanto permite hacer la estimaciéon de
la aplicaciéon MM.

La Tabla 4.11 presenta el resumen de las medidas obtenidas del perfil
de rendimiento sobre los diferentes nodos de computo, las medidas de ren-
dimiento real de la caracterizacién de la fase de la aplicacién en el nodo
base (BN) y el tiempo estimado del rendimiento de la fase de la aplicacion
sobre los diferentes nodos de computo.

La primera columna (BN) de la Tabla 4.11 refleja las medidas obtenidas
sobre el nodo de referencia y los calculos obtenidos siguiendo la metodolo-
gia propuesta. Ademaés, las columnas TN1, TN2 y TN3, de la Tabla 4.11

presentan los tiempos de ejecuciéon de la fase de la aplicaciéon sobre los
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BN NI N2 TN

s § uB: mbwhe (s) 6.71 10,74 949 1257
%g #lteraciones (XE6) 2370
i;; Tiempo /Hlteraciones (us) 000283 000453 000401 0.00530
£
E ¥ Tiempo Real de la Fase (5) 9389  (170.37)* (14376)* (16386 )*
g 3 #lteraciones (XE6) 31250
é 3 Tiempo /#lteraciones (us) 0.00300
:§ Tiempo Estimado de la Fase (x) SK 49 141,60 12518 16569
§ Diferencin (%) 3.75% 16.89% 1293% 0.10%
-

Tabla 4.11: Resumen resultados obtenidos del perfil de rendimiento candi-
dato y medidas de rendimiento real de la fase de la aplicacion sobre dife-

rentes nodos de computo. (¥*Resultados obtenidos con objeto de validar la
estimacion).

diferentes nodos de computo, éstas medidas se han realizado sélo con el
proposito de validar la estimaciéon del rendimiento.

A su vez, en la Tabla 4.11 se muestran las diferencias en porcentaje entre
el comportamiento estimado y el real. Se puede apreciar que las diferencias
en porcentaje de la estimacién no superan el 17 %.

En la Figura 4.12 se presentan los comportamientos estimado (Figura
4.12a) y real (Figura 4.12b) de la aplicacion MM. En el eje z, los nodos de
computo BN o sobre el que se ha realizado el anélisis, TN1, TN2 y TN3.
En el eje y, el tiempo de ejecuciéon en segundos.

En la Figura 4.12a se muestra la estimacion del comportamiento dado
por el perfil de rendimiento B mbwlhc(k = 23193,s = 8,th = 4) so-
bre los diferentes nodos de computo caracterizados. En cada barra se ha
colocado el % en relaciéon al nodo de referencia BN 100 %. La gréafica de
estimacion muestra la diferencia que existe entre los nodos, el nodo que el
método estima que ejecutara la aplicacion en menos tiempo es el nodo BN,

que para esta aplicacién muestra que es un 60 %, 41 % y 87 % mas rapido
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Comportamiento estimado por mbwlhe a la Fase
(aplicacion MM workload 5000x5000)
sobre diferentes nodos de computo

I

N2 ITN)
nodos de computo

W mwibhe (h-23103 58 1he4)

o '
0 v

BN

Tiempo (s}
L

(a) Comportamiento estimado por mbwlhc

Rendimiento real v estimado de la Fase
taplicacion MM workload 5000x5000)
sobre diferentes nodos de computo

B Romdamarnis real Fase MM Wb bt S0 e

amon
W Mondamarato vismahs o Le ) ane
= 19000
} 10000
3
) o ..
0
BN ™I ™2 TNS

nodos de computo

(b) Comportamiento real Fase (aplicacion MM workload 5000x5000)

Figura 4.12: Estimacion y comportamiento real de la Fase (aplicacion MM
workload 5000x5000) sobre los diferentes nodos de computo caracterizados.

que los nodos TN1, TN2 y TN3 respectivamente.

En la Figura 4.12b se presenta el comportamiento real de la aplicacién
MM workload 5000x5000, estas medidas se han realizado con el objetivo de
validar la metodologia. De igual forma que en la figura anterior el 100 %
representa el comportamiento sobre el nodo referencia BN. Se puede apre-
ciar comportamientos similares entre la estimacion, resultado de aplicar la
metodologia propuesta, y el comportamiento real, donde se ve que el nodo

mas rapido al ejecutar la aplicacién también es el BN.
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Caracterizacion Aplicacion: Algoritmo MM workload 6000x6000

Caracterizamos la aplicaciéon MM para un tamano de workload 5000x5000.
La implementacion del algoritmo se realiza por descomposicion de filas, es
decir, un subconjunto de filas es asignado a cada thread o hilo de ejecucién
(modelo de programacién paralela).

Las matrices a multiplicar serdn A y B, ambas tratadas como matrices
densas (con muy pocos 0’s), el resultado lo almacenaremos en la matriz C.

A continuacion se presenta el algoritmo MM:

N
Cij = Zauxbj’l (42)
=1

La matriz B esta almacenada por columnas o matriz con almacenamien-
to conforme al acceso. La aplicacion solo tiene una fase significativa con 3
flujos de acceso a memoria o streams: stream a, stream b y stream c.

El objetivo como vimos en el capitulo 3 es obtener la tupla o registro

conformado por las caracteristicas de cada flujo de acceso a memoria (v)

Fase(v)=("Tamato","Stride"," TipoDato" “Acceso"," Tiempo,/#Iteraciones")

Meétricas de rendimiento

Se ejecuta la MM en el BN, como vimos en el Capitulo 3, el primer paso
es la Identificacion de fases significativas (Figura 3.9a), para ello ejecutamos
la aplicacion y obtenemos las fases, el tiempo de ejecucion de la fase y el

tiempo de ejecucion total.

Se analiza y se calcula el peso correspondiente. La Tabla 4.13, presenta
en resumen el tiempo de ejecucion, los tiempos de las fases identificadas y

sus respectivos pesos porcentuales.
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Aplicacion Tiempo Total Tiempo Fase

(s) (fork join principal)
(s)
MM 149.1915 147.2781
Peso Porcentual 100 % 98.71 %

Tabla 4.13: Tiempo de ejecucion, tiempo de la fase identificada y peso
porcentual de la aplicacion MM workload 6000x6000

En la Tabla 4.13 se observan tanto el tiempo de ejecucion total de la
aplicacion MM, como el tiempo de la fase o fork join principal, con esta
informacion observamos que el peso de la fase es significativo (98.71 % del
tiempo total de ejecucion) y pasamos a analizar la fase. Adicionalmente, se
normaliza la métrica de comportamiento, se calcula el Tiempo/ #Iteraciones
como tiempo de ejecucion de cada fase dividido por el total de iteraciones.

A la fase identificada, procedemos a instrumentar para obtener los flujos
de acceso a memoria, a partir de esa traza de acceso a memoria, se analizara
para en cada flujo el patron de accesos a memoria y su respectivo tipo de

dato, con el objeto de tener la informacion de caracterizacion de la fase.

Fase caracterizada

La Tabla 4.14, presenta la informacion relativa a la caracterizacion de la
aplicacion MM workload 60006000, con dos flujos significativos de acceso
a memoria (stream v1 'y stream v2).

Se identifican dos flujos de accesos a memoria que hemos denominado
stream v1 y stream v2 que acceden a zonas de memoria de diferente ta-
maio. Los dos flujos de acceso a memoria (stream v1 y stream v2) tienen
stride de 8. La zona de memoria a la que accede stream v1 es compartida
(C). El flujo de acceso a memoria stream v2 accede a una zona de memoria

privada (P).
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Fase MM warkload 6000x6000

#lravoones Tiewro
(«En) (s)
stream vl 35156 s 8B C
000273 54000 147 27806
stream v2 $789 8 B P

Tabla 4.14: Caracterizacion de la Fase MM workload 600026000

Proceso de comparacién: Algoritmo MM workload 60006000

El proceso de comparacion busca identificar en la base de datos, todos los
uBs ejecutados en el nodo en el que se esta ejecutando la aplicaciéon y que
tienen un patron de acceso similar a la memoria. El proceso de comparacion
esta conformado por las consultas ¢ dadas por la combinatoria sin repeticion
de la informacién de los flujos de accesos a memoria, como p=2 se buscaran

uBs que acceden a 1 6 a 2 stream.

q = {[v1],[v2],[v1v2]}

Se tienen entonces 3 consultas, que se compararan con los pBs con un
flujo y un patrén de comportamiento similar a vl, o con un flujo y un
patréon de comportamiento similar a v2, o con 2 flujos y patrones similares
a vl y v2. Identificamos cada consulta como ¢1, q2 y ¢3, corresponden a la

consulta [v1], [v2] y [v1v2] respectivamente.

Consulta q1

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.15 son algunos ejemplos de
per files de la base de datos de perfiles de rendimiento, compuestos por
un flujo de acceso a memoria v1, para ilustrar el algoritmo de comparacion

para la consulta g1 y ¢2.
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......................................................................... Hlteraciones
: bl he W33 s $B C 000285
o 33691 8 8B c 000274
- 9033 8 8B C 0.00408
mowIe 33491 8 8B c

000406

Tabla 4.15: Ejemplo de informaciéon de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con ql y ¢g2. Todas las pruebas se han realizado para
th = 4.

Tiempo/  Indice de

| Tamafo  Swde  TipoDao A giieraciones  Similinug
% iT % 5 iD iA " [7A I
gl 0 mbwihe T431% 0 0% 25 25 3 4M% 15 W
Lgl 0 mbwlhe 417% I5 0% 25 25 25 055% 25 s
9 N mbwic 431% 0 0% 25 25 5 H3% 0 7

gl N ombwle 417% 1S 0% 25 25 25 48.72% 0 9%

Tabla 4.16: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢l frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.15.

En la Tabla 4.16 se puede apreciar las diferencias en porcentajes de cada
elemento de la tupla de vectores comparados, los indices por cada elemento
y finalmente el indice de similitud %, siendo el mbwlhe(k = 33691, s =
8,th = 4) con un indice de similitud de 115 el perfil de rendimiento “can-
didato”.

Consulta ¢2

La Tabla 4.17 presenta el algoritmo de comparaciéon para la consulta ¢2

con la informacion de la Tabla 4.15.
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% iT % s iD iA % 7 {
§¢z 0 mbwlhe 2758% 15 0% 25 25 0 4.34% 15 50
[ g2 0 mbwlhe 28333% Des 0% 25 25 0 0.55% 25 Dest
g2 N mbwlc 278% 15 0% 25 25 0 H931% 0 65
fg2 N mbwlc 28333% Dew 0% 25 25 0 48.72% 0 Desc

Tabla 4.17: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢2 frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.15

La Tabla 4.17 presenta segunda consulta, siendo el mbwlhc(k = 9033, s =
8,th = 4) con un indice de similitud de 80 el perfil de rendimiento “candi-
dato”.

Consulta ¢3

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.18 son algunos ejemplos de
per files de la base de datos de perfiles de rendimiento, compuestos por
dos flujo de acceso a memoria. Se usan para ilustrar el funcionamiento del

algoritmo de comparacion para la tercera consulta.

Tipo Tiempe!
Tamasio Siride D Acceso o licraci |
9033 ] 5B C -
mbwlc 9033 s 3B p 0.00520
23193 8 5B C
2 D.00497
mbre2e 23193 5 5B p O™
9033 8 B G
2,
mbw2he 9033 s 5B c 0.05150
23193 s 5B C
), SO0
mbwhe 21193 2 %8B P 0.00500

Tabla 4.18: Ejemplo de informaciéon de la base de datos: perfiles de rendi-

miento a comparar con ¢3. Todas las pruebas se han realizado para th =
4.
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% man o % SU2) 8 ML)y D ML A S Z i
' 431% 0 0% 28 2 25

: N mbw. 7. 2 25 9% Dex Desc

¢ S G T = T T S (L N T

M0 0 0% 25 25 28

g3 N méwlp = Deswc > 25 2§ 25 K% Dex Desc
I 163899 Dex 0% 25 pa) 25
1 J431% 0 0% 25 bl 25

n 7. 2 25 8% : B

:ﬂ mdwlhe 17m% 18 ] 0% 2% ] 2 25 o 12.5 Desc Dese
MO 0 0% 28 23 2

gl N mdwlhp Dex 28 25 5 5% Dex Dexe
163 39% Desc 0% 28 25 23

Tabla 4.19: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢3 frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.18.

La Tabla 4.19 presenta que el proceso de comparacién para esta consulta
no posee ninguna similitud segtn el algoritmo, por lo tanto no hay perfil de

rendimiento candidato dado ¢3.

Tabla de indices de similitud para la Aplicacion MM
workload 600026000

La Tabla 4.20 presenta los indices de similitud de los perfiles candidatos

como resultado del algoritmo de comparacion.

Perpines Caxpipatos Invace ok
Fase MM waovkload S000xS000 Seviumo
mbw e
(k= 3369 ] 2n8 th=d) 15
mbw | I .
(k29088 sul hod) 80

Tabla 4.20: Tabla de indices de similitud de los per files candidatos.
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Estimacion MM sobre todos los nodos de computo

Una vez identificado el perfil de rendimiento candidato, seleccionamos
el perfil de rendimiento mbwlhc(k = 33691,s = 8,th = 4) de la base
de datos NPPDB que contiene los valores obtenidos previamente para este
1B o perfil en el resto de los nodos de computo, y con esta informacion,
y considerando el peso, se puede hacer la estimacién para esta fase de la
aplicacion MM, sobre todos los nodos. En este caso, esta fase era la tnica

fase significativa identificada, por lo tanto permite hacer la estimacion de
la aplicaciéon MM.

BN TNI T™N2 TN3
o & pB: mbwlhe (x) 947 1487 14.36 1684
s ..
%.E #lieraciones (xE6) 3450
&E Tiempo /#leraciones (js) 000274 000431 000416 000488
§ S Tiempo Real de la Fase (s) 14728 (24768 )% (23128)* (257.20)*
E = #heraciones (xE6) S4000
S

’E . Tiempo /Elteraciones (ps) 0.00273
~

:§ Tiempo Estimado de la Fase (s) 14823 23275 22477 263.58
§ Diferencia (%) 0.64% 6.03% 2.82% 2 48%
~

Tabla 4.21: Resumen resultados obtenidos del perfil de rendimiento candi-
dato y medidas de rendimiento real de la fase de la aplicacion sobre dife-

rentes nodos de computo. (*Resultados obtenidos con objeto de validar la
estimacion).

La Tabla 4.21 presenta el resumen de las medidas obtenidas del perfil
de rendimiento sobre los diferentes nodos de computo, las medidas de ren-
dimiento real de la caracterizacion de la fase de la aplicaciéon en el nodo
base (BN) y el tiempo estimado del rendimiento de la fase de la aplicacion
sobre los diferentes nodos de computo.

La primera columna (BN) de la Tabla 4.21 refleja las medidas obtenidas
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sobre el nodo de referencia y los calculos obtenidos siguiendo la metodolo-
gia propuesta. Ademas, las columnas TN1, TN2 y TN3, de la Tabla 4.21
presentan los tiempos de ejecucion de la fase de la aplicacion sobre los
diferentes nodos de computo, éstas medidas se han realizado sélo con el
proposito de validar la estimaciéon del rendimiento.

A su vez, en la Tabla 4.21 se muestran las diferencias en porcentaje entre
el comportamiento estimado y el real. Se puede apreciar que las diferencias
en porcentaje de la estimacion no superan el 7 %.

En la Figura 4.22 se presentan los comportamientos estimado (Figura
4.22a) y real (Figura 4.22b) de la aplicacion MM. En el eje z, los nodos de
computo BN o sobre el que se ha realizado el anélisis, TN1, TN2 y TNS3.
En el eje y, el tiempo de ejecucion en segundos.

En la Figura 4.22a se muestra la estimacion del comportamiento dado
por el perfil de rendimiento uB mbwlhc(k = 33691,s = 8,th = 4) so-
bre los diferentes nodos de computo caracterizados. En cada barra se ha
colocado el % en relacién al nodo de referencia BN 100 %. La grafica de
estimacion muestra la diferencia que existe entre los nodos, el nodo que el
método estima que ejecutara la aplicacion en menos tiempo es el nodo BN,
que para esta aplicacién muestra que es un 57 %, 51 % y 77 % mas rapido
que los nodos TN1, TN2 y TN3 respectivamente.

En la Figura 4.22b se presenta el comportamiento real de la aplicaciéon
MM workload 600026000, estas medidas se han realizado con el objetivo de
validar la metodologia. De igual forma que en la figura anterior el 100 %
representa el comportamiento sobre el nodo referencia BN. Se puede apre-
ciar comportamientos similares entre la estimacion, resultado de aplicar la
metodologia propuesta, y el comportamiento real, donde se ve que el nodo

mas rapido al ejecutar la aplicacién también es el BN.
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Comportamiento estimado por mbwlhe a la Fase
(aplicacion MM workload 6000x6000)
sobre diferentes nodos de computo
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(b) Comportamiento real y estimado de la Fase (aplicacion MM workload
6000x6000)

Figura 4.22: Estimacion y comportamiento real de la Fase (aplicacion MM
workload 600026000) sobre los diferentes nodos de computo caracterizados.

4.3.2. Simulador de Particulas N-Body: anilisis de un

nuicleo con una tnica fase representativa

Caracterizacion Aplicacion: N-Body workload 200000p

Se definen como valores de entrada el numero de particulas: 200000. El

total de pasos de simulaciéon y el incremento del tiempo son fijados en 10
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para todos los casos.
El objetivo es obtener la tupla o registro conformado por las caracteris-

ticas de cada flujo de acceso a memoria (v).

Fase(v)=("Tamano","Stride","TipoDato",“Acceso","Tiempo/#Iteraciones")

Meétricas de rendimiento

Se ejecuta el simulador N-Body en el BN, para identificar las fases sig-
nificativas (Figura 3.9a), para ello ejecutamos la aplicacion y obtenemos las
fases, el tiempo de ejecucion de la fase y el tiempo de ejecucion total.

Se analiza y se calcula el peso correspondiente. La Tabla 4.23, presenta
en resumen el tiempo de ejecucion, los tiempos de las fases identificadas y

sus respectivos pesos porcentuales.

Aplicacion Tiempo Total Tiempo Fase
(s) (fork join principal)
(s)
N-Body 1656,78 1563,37
Peso Porcentual 100 % 94,36 %

Tabla 4.23: Tiempo de ejecucién, tiempo de la fase identificada y peso
porcentual de la aplicaciéon N-Body workload 200000p

En la Tabla 4.23 se observan tanto el tiempo de ejecucion total de la
aplicacion N-Body, como el tiempo de la fase o fork join principal, con esta
informacion observamos que el peso de la fase es significativo (94,36 % del
tiempo total de ejecucion) y pasamos a analizar la fase. Adicionalmente, se
normaliza la métrica de comportamiento, se calcula el Tiempo/ #Iteraciones
como tiempo de ejecucion de cada fase dividido por el total de iteraciones.

A la fase identificada, procedemos a instrumentar para obtener los flujos

de acceso a memoria, a partir de esa traza de acceso a memoria, se analizara
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para en cada flujo el patron de accesos a memoria y su respectivo tipo de

dato, con el objeto de tener la informaciéon de caracterizacion de la fase.

Fase caracterizada

La Tabla 4.24, presenta la informacion relativa a la caracterizacion de
la aplicacion N-Body workload 200000p, con un sélo flujo significativo de

acceso a memoria (stream vl).

Fase N-Body workload 200000p

elimvaomen Tinew
hEs) 0

001563 GRS 1563 A7

Tabla 4.24: Caracterizacion de la Fase NBody workload 200000p

Se identifican un flujo de acceso a memoria que hemos denominado
stream v1, accede a memoria con un stride de 32. La zona de memoria a

la que accede stream v1 es compartida (C).

Proceso de comparacion: N-Body workload 200000p

El proceso de comparacion busca identificar en la base de datos, todos los
uBs ejecutados en el nodo en el que se esta ejecutando la aplicaciéon y que
tienen un patrén de acceso similar a la memoria. El proceso de comparacion
esta conformado por la consulta ¢ dadas por la combinatoria sin repeticion
de la informacioén de los flujos de accesos a memoria, como p=1 se buscaran

uBs que acceden a 1 stream.

q = {[v1]}

Se tiene entonces una entrada para realizar el algoritmo de comparacion,

identificamos el grupo a comparar como ¢l1.
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Consulta q1

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.25 son compuestos por un
flujo de acceso a memoria. Hemos seleccionado estos perfiles para ilustrar

algoritmo de comparacion en la consulta gl.

........................................................ Flteraciones
i 820 2 8B c 001500
W e n2 s C 001578 :
. 820 2 8B P 002753 :
mowiP 37 2 8B P 003318 :

Tabla 4.25: Ejemplo de informacion de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con gl. Todas las pruebas se han realizado para th = 4.

La Tabla 4.25 presenta 4 cuatro perfiles de rendimiento seleccionados

de la base de datos NPPDB para aplicar el algoritmo de comparacion.

Limirid Smde  Tpobm Aceo iR (RS
% T % S D A “ Z i
40 mbwic 499% 15 0% 25 2 23 a0 15 103
QL N ombwle 03% 0 0 28 25 PRSI (e £ 1 100
98 N mbwlp 499% 15 el 25 25 0 7614% 0 65
1 ombwlp 7503% 0 0% 28 25 0 11226% Desc.  Desc.

gl

Tabla 4.26: Algoritmo de Comparacion: consulta g1 frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.25.

La Tabla 4.26 presenta la comparacion de la informaciéon de la Ta-
bla 4.15 para la consulta ¢l. Se pueden apreciar las diferencias en por-
centajes de cada elemento de la tupla de vectores comparados, los in-

dices por cada elemento y finalmente el indice de similitud ¢, siendo el
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mbwlc(k = 820, s = 32,th = 4) con un indice de similitud de 105 el perfil

de rendimiento “candidato”.

Tabla de indices de similitud para la Aplicacién N-Body
workload 200000p

La Tabla 4.27 presenta los indices de similitud de los perfiles candidatos

como resultado del algoritmo de comparacion.

PerriLes CanpipaTos Inoicr o
Fasc N-Body 200000p Snumun

mbw [l IOS

(k=820 5=32 th=4)

Tabla 4.27: Tabla de indices de similitud de los per files candidatos.

Estimacion N-Body sobre todos los nodos de computo

Una vez identificado el perfil de rendimiento candidato, seleccionamos
el perfil de rendimiento mbwlhc(k = 820,s = 32,th = 4) de la base de
datos NPPDB que contiene los valores obtenidos previamente para este
uB o perfil en el resto de los nodos de computo, y con esta informacién,
y considerando el peso, se puede hacer la estimacion para esta fase de la
aplicacion N-Body, sobre todos los nodos. En este caso, esta fase era la tinica
fase significativa identificada, por lo tanto permite hacer la estimacion de
la aplicacién N-Body.

La Tabla 4.28 presenta el resumen de las medidas obtenidas del perfil
de rendimiento sobre los diferentes nodos de computo, las medidas de ren-
dimiento real de la caracterizacion de la fase de la aplicacion en el nodo
base (BN) y el tiempo estimado del rendimiento de la fase de la aplicacion
sobre los diferentes nodos de computo.

La primera columna (BN) de la Tabla 4.28 refleja las medidas obtenidas
sobre el nodo de referencia y los calculos obtenidos siguiendo la metodolo-
gia propuesta. Ademaés, las columnas TN1, TN2 y TN3, de la Tabla 4.28

presentan los tiempos de ejecucion de la fase de la aplicacion sobre los

85



3 § uB:mbwihe (s) 285 248 398 ERE
%g #lteraciones (XE6) 190
< 5 Tempo /#licraciones (us) 0.01502 0.01305 002095 001963
2
.§‘ i Tiempo Real de la Fase (s) 156337 (134275 )% (250679 )* ( 242563 *
§ S Zlteraciones (xEb) 99
§ s Tiempo /#ltcraciones (us) 0.01563
-
:§ Tiempo Estimado de la Faxe (s) 150156 130525 2094.72 1963.14
§ Diferencia (%) 395% 2.79% 16.41% 19.05%
-

Tabla 4.28: Resumen resultados obtenidos del perfil de rendimiento candi-
dato y medidas de rendimiento real de la fase de la aplicacion sobre dife-
rentes nodos de computo. (*Resultados obtenidos con objeto de validar la
estimacion).

diferentes nodos de computo, éstas medidas se han realizado sélo con el
proposito de validar la estimacion del rendimiento.

A su vez, en la Tabla 4.28 se muestran las diferencias en porcentaje entre
el comportamiento estimado y el real. Se puede apreciar que las diferencias
en porcentaje de la estimacion no superan el 20 %.

En la Figura 4.29 se presentan los comportamientos estimado (Figura
4.29a) y real (Figura 4.29b) de la aplicacion N-Body. En el eje z, los nodos
de computo BN o sobre el que se ha realizado el analisis, TN1, TN2 y TN3.
En el eje y, el tiempo de ejecucion en segundos.

En la Figura 4.29a se muestra la estimaciéon del comportamiento dado
por el perfil de rendimiento pnB mbwlc(k = 820,s = 32,th = 4) sobre los
diferentes nodos de cémputo caracterizados. En cada barra se ha colocado
el % en relacién al nodo de referencia BN 100 %. La grafica de estimacion
muestra la diferencia que existe entre los nodos, el nodo que el método

estima que ejecutaré la aplicacién en menos tiempo es el nodo TN1, que
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Comportamiento estimado por mbwlc a la Fase
(aplicacion N-Body workload 200000p)
sobre diferentes nodos de computo
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(b) Comportamiento real de la Fase (aplicacién N-Body workload 200000p)

Figura 4.29: Estimacion y comportamiento real de la Fase (aplicacion N-
Body) sobre los diferentes nodos de computo caracterizados.

para esta aplicacion muestra que es un 24 %, 52 % y 43 % maés rapido que
los nodos BN, TN2 y TN3 respectivamente.

En la Figura 4.29b se presenta el comportamiento real de la aplicaciéon
N-Body workload 200000p, estas medidas se han realizado con el objetivo
de validar la metodologfa. De igual forma que en la figura anterior el 100 %
representa el comportamiento sobre el nodo referencia BN. Se puede apre-

ciar comportamientos similares entre la estimacion, resultado de aplicar la
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metodologia propuesta, y el comportamiento real, donde se ve que el nodo

més rapido al ejecutar la aplicacion también es el TN1.

Caracterizacion Aplicacion: N-Body workload 320000p

Se definen como valores de entrada el numero de particulas: 320000p.
El total de pasos de simulacién y el incremento del tiempo son fijados en
10 para todos los casos.

El objetivo es obtener la tupla o registro conformado por las caracteris-

ticas de cada flujo de acceso a memoria (v).

Fase(v)=("Tamafio","Stride"," TipoDato" “Acceso"," Tiempo,/#Iteraciones")

Meétricas de rendimiento

Se ejecuta el simulador N-Body en el BN, para identificar las fases sig-
nificativas (Figura 3.9a), para ello ejecutamos la aplicacion y obtenemos las
fases, el tiempo de ejecuciéon de la fase y el tiempo de ejecucion total.

Se analiza y se calcula el peso correspondiente. La Tabla 4.23, presenta
en resumen el tiempo de ejecucion, los tiempos de las fases identificadas y

sus respectivos pesos porcentuales.

En la Tabla 4.30 se observan tanto el tiempo de ejecucion total de la
aplicacion N-Body, como el tiempo de la fase o fork join principal, con esta
informacion observamos que el peso de la fase es significativo (97,22 % del
tiempo total de ejecucion) y pasamos a analizar la fase. Adicionalmente, se
normaliza la métrica de comportamiento, se calcula el Tiempo/ #Iteraciones

como tiempo de ejecuciéon de cada fase dividido por el total de iteraciones.
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Aplicacién Tiempo Total Tiempo Fase

(s) (fork join principal)
(s)
N-Body 4101,01 3987,99
Peso Porcentual 100 % 97,22 %

Tabla 4.30: Tiempo de ejecucion, tiempo de la fase identificada y peso
porcentual de la aplicaciéon N-Body workload 320000p

A la fase identificada, procedemos a instrumentar para obtener los flujos
de acceso a memoria, a partir de esa traza de acceso a memoria, se analizara
para en cada flujo el patrén de accesos a memoria y su respectivo tipo de

dato, con el objeto de tener la informacion de caracterizacion de la fase.

Fase caracterizada

La Tabla 4.31, presenta la informacion relativa a la caracterizacion de
la aplicacion N-Body workload 320000p, con un sélo flujo significativo de

acceso a memoria (stream v1).

Fase N-Body workload 320000p
wlxciones Tusro
Es) (s)
stream vl 1249 32 B  &- 001558 255997 198799

Tabla 4.31: Caracterizacion de la Fase NBody workload 320000p

Se identifican un flujo de acceso a memoria que hemos denominado
stream v1, accede a memoria con un stride de 32. La zona de memoria a

la que accede stream v1 es compartida (C).
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Consulta q1

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.32 son compuestos por un
flujo de acceso a memoria. Hemos seleccionado estos perfiles para ilustrar

algoritmo de comparacion para la consulta gl.

........................................................ o

el 820 32 SB = 001500 £
mowie 1367 32 5B c 001578 :
.2 ¥20 32 5B P 002753
o 1367 2 8B P 003318 £

Tabla 4.32: Ejemplo de informaciéon de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con gl. Todas las pruebas se han realizado para th = 4.

La Tabla 4.32 presenta 4 cuatro perfiles de rendimiento seleccionados

de la base de datos NPPDB para aplicar el algoritmo de comparacion.

% iT % S D A % il /
‘gl N ombwle 3435% 0 0% 25 25 25 3INE IS 90
N mbwic 94%% 10 0% 24 25 25 108% 25 1o
g0 mbwlp M35% 0 0% 25 25 0 76.14% 0 50
gl 0 mbwlp 94%% 10 0% 25 25 0 11226% Desc. Desc.

Tabla 4.33: Algoritmo de Comparacion: consulta ¢l frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.32.

En la Tabla 4.33 se pueden apreciar las diferencias en porcentajes de
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cada elemento de la tupla de vectores comparados, los indices por cada ele-
mento y finalmente el mdice de similitud 1, siendo el mbwlec(k = 1367,s =
8,th = 4) con un indice de similitud de 110 el perfil de rendimiento “can-
didato”.

Tabla de indices de similitud para la Aplicacion N-Body
workload 320000p

La Tabla 4.34 presenta los indices de similitud de los perfiles candidatos

como resultado del algoritmo de comparacion.

Perrnes Caxpioatos INpice v
Fase N-Body 320000p Siymmup
mbw e
(k= 1367 3=32 th=4d) 110

Tabla 4.34: Tabla de indices de similitud de los per files candidatos.

Estimacion N-Body sobre todos los nodos de computo

Una vez identificado el perfil de rendimiento candidato, seleccionamos
el perfil de rendimiento mbwlhc(k = 1367,s = 32,th = 4) de la base
de datos NPPDB que contiene los valores obtenidos previamente para este
uB o perfil en el resto de los nodos de computo, y con esta informacion,
y considerando el peso, se puede hacer la estimacion para esta fase de la
aplicacion N-Body, sobre todos los nodos. En este caso, esta fase era la unica
fase significativa identificada, por lo tanto permite hacer la estimaciéon de
la aplicacion N-Body.

La Tabla 4.35 presenta el resumen de las medidas obtenidas del perfil
de rendimiento sobre los diferentes nodos de computo, las medidas de ren-
dimiento real de la caracterizacién de la fase de la aplicacién en el nodo
base (BN) y el tiempo estimado del rendimiento de la fase de la aplicacion

sobre los diferentes nodos de computo.
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BN NI ™2 TN3

3 % pB: mbw Lhe (x) 549 559 795 748
%E #lteraciones (XE6) 350
‘ts Tiempo /Zlteraciones (ps) 001568 001597 002271 002251
§ E Tiempo Real de la Fase (x) 398799 (423039 )% (733359 )" (653562 )*
£2 sieraciones (xE6) 255997
E 3 Nempo /#lteraciones (us) LU AT
&
‘§ Tiempo Extimado de la Fase (s) 401330 08883 SK128) 763,33
5 Diferencia (%) 0.63% 335% 20.74% 15.72%
9

Tabla 4.35: Resumen resultados obtenidos del perfil de rendimiento candi-
dato y medidas de rendimiento real de la fase de la aplicacion sobre dife-

rentes nodos de computo. (¥*Resultados obtenidos con objeto de validar la
estimacion).

La primera columna (BN) de la Tabla 4.35 refleja las medidas obtenidas
sobre el nodo de referencia y los calculos obtenidos siguiendo la metodolo-
gia propuesta. Ademaés, las columnas TN1, TN2 y TN3, de la Tabla 4.35
presentan los tiempos de ejecucion de la fase de la aplicacion sobre los
diferentes nodos de computo, éstas medidas se han realizado sélo con el
proposito de validar la estimaciéon del rendimiento.

A su vez, en la Tabla 4.35 se muestran las diferencias en porcentaje entre
el comportamiento estimado y el real. Se puede apreciar que las diferencias
en porcentaje de la estimacion no superan el 21 %.

En la Figura 4.36 se presentan los comportamientos estimado (Figura
4.36a) y real (Figura 4.36b) de la aplicacion N-Body. En el eje z, los nodos
de computo BN o sobre el que se ha realizado el anélisis, TN1, TN2 y TN3.
En el eje y, el tiempo de ejecucion en segundos.

En la Figura 4.36a se muestra la estimacion del comportamiento dado
por el perfil de rendimiento uB mbwlc(k = 1367, s = 32,th = 4) sobre los

diferentes nodos de computo caracterizados. En cada barra se ha colocado
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Comportamiento estimado por mbwlc a la Fase
(aplicacion N-Body workload 320000p)
sobre diferentes nodos de computo
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(b) Comportamiento real Fase (Aplicacién N-Body workload 320000p)

Figura 4.36: Estimacion y comportamiento real de la Fase (aplicacion N-
Body) sobre los diferentes nodos de computo caracterizados.

el % en relacion al nodo de referencia BN 100 %. La grafica de estimacion
muestra la diferencia que existe entre los nodos, el nodo que el método
estima que ejecutard la aplicacién en menos tiempo es el nodo BN, que
para esta aplicacion muestra que es un 1%, 44 % y 43 % maés rapido que los
nodos TN1, TN2 y TN3 respectivamente.

En la Figura 4.36b se presenta el comportamiento real de la aplicaciéon

N-Body workload 320000p, estas medidas se han realizado con el objetivo
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de validar la metodologia. De igual forma que en la figura anterior el 100 %
representa el comportamiento sobre el nodo referencia BN. Se puede apre-
ciar comportamientos similares entre la estimacién, resultado de aplicar la
metodologia propuesta, y el comportamiento real, donde se ve que el nodo

mas rapido al ejecutar la aplicacién también es el BN.

4.3.3. Bloque Tridiagonal Nas Parallel Benchmark: ana-

lisis de con varias fases representativas

Caracterizacion Aplicacion: BT Nas Parallel Benchmark workload
ClaseA

El Bloque Tridiagonal BT del Nas Parallel Benchmark se analiza para
la Clase A.
Buscamos la tupla o registro conformado por las caracteristicas de cada

flujo de acceso a memoria (v), para la aplicacion BT Clase A.

Fase(v)=("Tamato","Stride"," TipoDato" “Acceso"," Tiempo,/#Iteraciones")

Meétricas de rendimiento: Clase A

Se ejecuta la aplicacion BT en el BN, para identificar las fases signifi-
cativas (Figura 3.9a), para ello ejecutamos la aplicacion y obtenemos las
fases, el tiempo de ejecucién de la fase y el tiempo de ejecuciéon total.

Se analiza y se calcula el peso correspondiente. La Tabla 4.37, presenta
en resumen el tiempo de ejecucién, los tiempos de las fases identificadas y
sus respectivos pesos porcentuales.

En la Tabla 4.37 se observan tanto el tiempo de ejecucion total de la
aplicacion BT NAS Parallel Benchmark, como el tiempo de la fase o fork
join principal, con esta informacién observamos que el peso de la fase es

significativo (97,22 % del tiempo total de ejecucion) y pasamos a analizar la
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Workload Peso
ClaseA (s) (%)

Tiempo total de ejecucion 123.68
Tiempo fase bt.1 17.63 14.25
Tiempo fase bt.2 13.01 10.52
Tiempo fase bt.3 12.88 10.41
Promedio tiempo de fases 14.51
Tiempo total de las 3 fases 43.52 35.19

Tabla 4.37: Tiempo de ejecucion, tiempo de la fase identificada y peso
porcentual de la aplicacion BT NAS Parallel Benchmark workload ClaseA
y workload ClaseB

fase. Adicionalmente, se normaliza la métrica de comportamiento, se calcula
el Tiempo/ #Iteraciones como tiempo de ejecucion de cada fase dividido por

el total de iteraciones.

El promedio del tiempo de las fases es de un 35 % del tiempo total de
ejecucion de la aplicacion. A la fase identificada, procedemos a instrumen-
tar para obtener los flujos de acceso a memoria, a partir de esa traza de
acceso a memoria, se analizard para en cada flujo el patron de accesos a
memoria y su respectivo tipo de dato, con el objeto de tener la informa-
cion de caracterizacion de la fase para cada workload. El tiempo restante
de la aplicacion o 65 % esta divido en pequenias o poco significativas fases
de ejecucion con respecto al tiempo total de ejecucion; por lo tanto no son
consideradas como fases representativas a caracterizar ya que no influyen

significativamente en el rendimiento de la aplicacion.

Fase caracterizada BT workload ClaseA

La Tabla 4.38, presenta la informacion relativa a la caracterizacion de
la aplicacion BT workload ClassA, con un sélo flujo significativo de acceso

a memoria (stream v1).
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Fase BT workload ClaseA

gl T
LEs) (0}
stream vl 417 600 sB P 1207 12 1435412

Tabla 4.38: Caracterizacion de la Fase BT workload ClaseA

Se identifican un flujo de acceso a memoria que hemos denominado
stream wv1, accede a memoria con un stride de 600. La zona de memoria a

la que accede stream v1 es compartida (P).

Proceso de comparacion: BT ClaseA

El proceso de comparacion busca identificar en la base de datos, todos
los uBs ejecutados en el nodo en el que se esta ejecutando la aplicacion
y que tienen un patrén de acceso similar a la memoria. La consulta esta

compuesta por la combinacién sin repeticién para un solo stream.

q = {[v1]}

Se tiene entonces una consulta a realizar el algoritmo de comparacion,

identificamos el grupo a comparar como ¢l1.
Consulta q1

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.39 son compuestos por un
flujo de acceso a memoria stream v1. Hemos seleccionado estos perfiles para
ilustrar algoritmo de comparacion para la consulta q1.

En la Tabla 4.40 se pueden apreciar las diferencias en porcentajes de
cada elemento de la tupla de vectores comparados, los indices por cada
elemento y finalmente el indice de similitud %, siendo el mbwlUp(k =
4925, s = 600,th = 4) con un indice de similitud de 100 el perfil de rendi-

miento “candidato”.
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2 . Tipo Tiempol
Tamano Stride Dato Acceso #teraciones

..........................................................................................

4925 600 8B 1.10073

c
mbwlUc o351 600 8B C 1.00718
oIl 4925 600 8B P 1.12469
MOWEEP 18831 600 8B P 122920

Tabla 4.39: Ejemplo de informaciéon de la base de datos: perfiles de rendi-

miento a comparar con gl. Todas las pruebas se han realizado para th =
4.

Tt Smde  TpoDwo Acem R GRS

G T b 3 IS D IA % i7 i
;4’ 0 mbwillc 441% 15 0% 24 23 0 9.16% 10 75
ivf N mbwllc 299.22% Desc, 0% 25 25 0 10.85% 0 Desc
a0 mbwlPe 441% 15 0% 25 25 23 7.19% 10 100
9 0 mbwiPe 299.22% Desc. 0% 24 28 28 144%  Dese.  Dese

Tabla 4.40: Algoritmo de Comparacioén: consulta g1 frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla.

Tabla de indices de similitud para la Aplicacion BT
workload ClaseA

La Tabla 4.41 presenta los indices de similitud de los perfiles candidatos

como resultado del algoritmo de comparacion.

Estimacion BT workload ClaseA sobre todos los nodos de computo

Una vez identificado el perfil de rendimiento candidato, seleccionamos
el perfil de rendimiento mbwlUp(k = 4925,s = 600,th = 4) de la base
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PerrFiLes CANDIDATOS INpice pe:

Fase BT workload ClaseA Sivrrun
miw Up
(k= 49255 = 600 1h = 4) 100

Tabla 4.41: Tabla de indices de similitud de los per files candidatos.

de datos NPPDB que contiene los valores obtenidos previamente para este
1B o perfil en el resto de los nodos de computo, y con esta informacion,
y considerando el peso, se puede hacer la estimacién para esta fase de
la aplicacién BT, sobre todos los nodos. Permite hacer la estimacion del

promedio de tiempo de la ejecucion de la aplicacion BT workload ClaseA.

BN NI TN2 TN3
3 § pB: mbwiUp (x) 143 176 127 117
E : ; 3
E\é #lteraciones (xE6) 127
E Tiempo /#Elteraciones (ps) 112653 1.39214 1 00264 092134
3
3 E Tiempo Real de la Fase (x) 1454 (1639)*  (13.11)* (835)*
TS
& 3 flhieraciones (XE6) 12
ES
é Tiempo /Mlteraciones (pis) 1201177
:§ Tiempo Estimado de la Fase (3) 1352 16.71 1203 11.06
é Diferencia (%) T03% 1.92% 8£23% 31.93%
W

Tabla 4.42: Resumen resultados obtenidos del perfil de rendimiento candi-
dato y medidas de rendimiento real de la fase de la aplicacion sobre dife-

rentes nodos de computo. (*Resultados obtenidos con objeto de validar la
estimacion).

La Tabla 4.42 presenta el resumen de las medidas obtenidas del perfil
de rendimiento sobre los diferentes nodos de computo, las medidas de ren-
dimiento real de la caracterizacion de la fase de la aplicacion en el nodo
base (BN) y el tiempo estimado del rendimiento de la fase de la aplicacion

sobre los diferentes nodos de computo.
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La primera columna (BN) de la Tabla 4.42 refleja las medidas obtenidas
sobre el nodo de referencia y los calculos obtenidos siguiendo la metodolo-
gia propuesta. Ademas, las columnas TN1, TN2 y TN3, de la Tabla 4.42
presentan los tiempos de ejecucion de la fase de la aplicacion sobre los
diferentes nodos de computo, éstas medidas se han realizado sélo con el
proposito de validar la estimaciéon del rendimiento.

A su vez, en la Tabla 4.42 se muestran las diferencias en porcentaje entre
el comportamiento estimado y el real. Se puede apreciar que las diferencias
en porcentaje de la estimacion no superan el 32 %.

En la Figura 4.43 se presentan los comportamientos estimado (Figura
4.43a) y real (Figura 4.43b) de la aplicacion BT NAS Parallel Benchmark.
En el eje z, los nodos de computo BN o sobre el que se ha realizado el
analisis, TN1, TN2 y TN3. En el eje y, el tiempo de ejecuciéon en segundos.

En la Figura 4.43a se muestra la estimacion del comportamiento dado
por el perfil de rendimiento pB mbwlc(k = 4925, s = 600, th = 4) sobre los
diferentes nodos de cémputo caracterizados. En cada barra se ha colocado
el % en relacion al nodo de referencia BN 100 %. La grafica de estimacion
muestra la diferencia que existe entre los nodos, el nodo que el método
estima que ejecutara la aplicacién en menos tiempo es el nodo TN3, que
para esta aplicacion muestra que es un 18 %, 41 % y 7 % maés rapido que los
nodos BN, TN1 y TN2 respectivamente.

En la Figura 4.12b se presenta el comportamiento real de la aplicaciéon
BT workload ClaseA, estas medidas se han realizado con el objetivo de
validar la metodologia. De igual forma que en la figura anterior el 100 %
representa el comportamiento sobre el nodo referencia BN. Se puede apre-
ciar comportamientos similares entre la estimacion, resultado de aplicar la
metodologia propuesta, y el comportamiento real, donde se ve que el nodo

més rapido al ejecutar la aplicacion también es el TN3.

Caracterizacion Aplicacién: BT Nas Parallel Benchmark workload
ClaseB

El Bloque Tridiagonal BT del Nas Parallel Benchmark se analiza para
la Clase B.
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Comportamiento estimado por mbwlUp a la Fase
(aplicacion BT workload ClaseA)
sobre diferentes nodos de computo

- B MbwIUD (osd 925, 52600, thed)
= 135
% 090
-.“.
=~ nas
0
BN NI TN2 TN3
nodos de computo
(a) Comportamiento estimado por mbw1Up
Rendimiento real y estimado de la Fase
(aplicacion BT workload ClaseA)
sobre diferentes nodos de computo
1700 B Rendimscnto real de la Fase HT
B Rendimiemo cstoado de la Fase
= 1w
)
§. £50
=
= 4

BN NI ™2 TN3
nodos de computo

(b) Comportamiento real Fase (aplicacion BT workload ClaseA)
Figura 4.43: Estimacion y comportamiento real de la Fase (aplicacion BT

NAS Parallel Benchmark), sobre los diferentes nodos de computo caracte-
rizados.

Buscamos la tupla o registro conformado por las caracteristicas de cada

flujo de acceso a memoria (v), para la aplicacion BT Clase B.

Fase(v)=("Tamafio","Stride"," TipoDato" “Acceso"," Tiempo,/#Iteraciones")

Meétricas de rendimiento: Clase B

Se ejecuta la aplicacion BT en el BN, para identificar las fases signifi-
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cativas (Figura 3.9a), para ello ejecutamos la aplicacion y obtenemos las

fases, el tiempo de ejecucion de la fase y el tiempo de ejecucion total.

Workload Peso
ClaseB (s) (%)

Tiempo total de ejecucion 550.40
Tiempo fase bt.1 73.42 13.34
Tiempo fase bt.2 53.92 9.80
Tiempo fase bt.3 53.47 9.71
Promedio tiempo de fases 60.27
Tiempo total de las 3 fases 180.81 32.85

Tabla 4.44: Tiempo de ejecucion, tiempo de la fase identificada y peso
porcentual de la aplicacion BT NAS Parallel Benchmark workload ClaseA
y workload ClaseB

Se analiza y se calcula el peso correspondiente. La Tabla 4.44, presenta
en resumen el tiempo de ejecucion, los tiempos de las fases identificadas y
sus respectivos pesos porcentuales.

En la Tabla 4.44 se observan tanto el tiempo de ejecucion total de la
aplicacion BT NAS Parallel Benchmark, como el tiempo de la fase o fork
join principal, con esta informacién observamos que el peso de la fase es
significativo (97,22 % del tiempo total de ejecucion) y pasamos a analizar la
fase. Adicionalmente, se normaliza la métrica de comportamiento, se calcula
el Tiempo/ #Iteraciones como tiempo de ejecucion de cada fase dividido por
el total de iteraciones.

El promedio del tiempo de las fases es de un 35 % del tiempo total de
ejecucion de la aplicacion. A la fase identificada, procedemos a instrumen-
tar para obtener los flujos de acceso a memoria, a partir de esa traza de
acceso a memoria, se analizard para en cada flujo el patréon de accesos a
memoria y su respectivo tipo de dato, con el objeto de tener la informa-
cion de caracterizacion de la fase para cada workload. El tiempo restante
de la aplicacion o 65 % esta divido en pequefias o poco significativas fases
de ejecucion con respecto al tiempo total de ejecucion; por lo tanto no son

consideradas como fases representativas a caracterizar ya que no influyen

101



significativamente en el rendimiento de la aplicacion.

Fase BT workload ClasweB

elnnsonmes Tawn
hEs) (0

stream v] | 15818 50 060 2538

Tabla 4.45: Caracterizacion de la Fase BT workload ClaseB

Fase caracterizada BT workload ClaseB

La Tabla 4.45, presenta la informacion relativa a la caracterizacion de
la aplicaciéon BT workload ClassB, con un sé6lo flujo significativo de acceso
a memoria (stream v1).

Se identifican un flujo de acceso a memoria que hemos denominado
stream v1, accede a memoria con un stride de 600. La zona de memoria a

la que accede stream v1 es compartida (P).

Proceso de comparacion: BT ClaseB

El proceso de comparacion busca identificar en la base de datos, todos
los uBs ejecutados en el nodo en el que se esta ejecutando la aplicacion
y que tienen un patron de acceso similar a la memoria. La consulta esta

compuesta por la combinacién sin repeticiéon para un solo stream.

q = {[v1]}

Se tiene entonces una consulta a realizar el algoritmo de comparacion,

identificamos el grupo a comparar como q1.
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Consulta q1

Los perfiles de rendimiento de la Tabla 4.46 son compuestos por un
flujo de acceso a memoria stream vi. Hemos seleccionado estos perfiles para

ilustrar algoritmo de comparacion para la consulta gl.

. ; Tipo Tiempol
Tamano Stride Dato Acceso #lteraciones

..........................................................................................

4925 600 8B 1.10073

o
mbwlUc —1ce31 600 8B C 1.00718
oIl 4925 600 8B P 1.12469
mowitp P 122920

18831 600 8B

Tabla 4.46: Ejemplo de informacion de la base de datos: perfiles de rendi-
miento a comparar con gl. Todas las pruebas se han realizado para th = 4.

CTRTTTL I T ITRT

Teto S Tobuo ARo gt e
X T % 5 D A % Z i

gl N ombwiUe 7385% 0 0% 25 28 0 £70% 10 0

gl N mbwite 003% 28 % 28 25 0 1646% 0 75

gl N mbwlPe 7385% 0 0% 25 25 25 672% 10 &5

¢! N mbwiPc 003% 25 0% 25 25 25 1.95% 23 125

Tabla 4.47: Algoritmo de Comparacion: consulta g1 frente a informacion de
perfiles de rendimiento Tabla 4.46.

En la Tabla 4.47 se pueden apreciar las diferencias en porcentajes de

cada elemento de la tupla de vectores comparados, los indices por ca-

da elemento y finalmente el indice de similitud 1, siendo el mbwl1Up
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(k = 18831,s = 600,th = 4) con un indice de similitud de 125 el perfil

de rendimiento “candidato”.

Tabla de indices de similitud para la Aplicacion BT
workload ClaseB

La Tabla 4.41 presenta los indices de similitud de los perfiles candidatos

como resultado del algoritmo de comparacion.

Perries CANDIDATOS INpicE D
Fase BT workload ClascB Smimun
mbwl U
2 125

(k= I883] x = 600 1h = 4)

Tabla 4.48: Tabla de indices de similitud de los per files candidatos.

Estimacion BT workload ClaseB sobre todos los nodos de computo

Una vez identificado el perfil de rendimiento candidato, seleccionamos
el perfil de rendimiento mbwlUp(k = 18831, s = 600,th = 4) de la base
de datos NPPDB que contiene los valores obtenidos previamente para este
uB o perfil en el resto de los nodos de computo, y con esta informacion,
y considerando el peso, se puede hacer la estimacion para esta fase de
la aplicaciéon BT, sobre todos los nodos. Permite hacer la estimacién del
promedio de tiempo de la ejecucion de la aplicacion BT workload ClaseB.

La Tabla 4.49 presenta el resumen de las medidas obtenidas del perfil
de rendimiento sobre los diferentes nodos de computo, las medidas de ren-
dimiento real de la caracterizacién de la fase de la aplicacién en el nodo
base (BN) y el tiempo estimado del rendimiento de la fase de la aplicacion
sobre los diferentes nodos de computo.

La primera columna (BN) de la Tabla 4.49 refleja las medidas obtenidas
sobre el nodo de referencia y los calculos obtenidos siguiendo la metodolo-
gia propuesta. Ademas, las columnas TN1, TN2 y TN3, de la Tabla 4.49
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BN NI TN2 TN3

s £ 4B mbwlUp(s) 606 7.80 531 448
-
=3 e g
E\g ilieraciones (xE6) 493
& é Tiempo /2lieraciones (ps) 1.22920 1 55569 107708 091009
3
.5‘ ¥ Tiempo Real de la Fase (3) 60.28 (6028)" (6822)* (3699)
E L4
=2 flteraciones (XE6) 30
5 3 Tiempo /2lieraciones (ps) 120568
-
£
‘g Tiempo Extimado de la Fase (s) 61 .46 79.18 5385 4550
é Diferencia (%) 1.95% 16 06% 051% 22 9%
g

Tabla 4.49: Resumen resultados obtenidos del perfil de rendimiento candi-
dato y medidas de rendimiento real de la fase de la aplicacion sobre dife-
rentes nodos de computo. (¥*Resultados obtenidos con objeto de validar la
estimacion).

presentan los tiempos de ejecucion de la fase de la aplicacion sobre los
diferentes nodos de computo, éstas medidas se han realizado sélo con el
proposito de validar la estimaciéon del rendimiento.

A su vez, en la Tabla 4.49 se muestran las diferencias en porcentaje entre
el comportamiento estimado y el real. Se puede apreciar que las diferencias
en porcentaje de la estimacion no superan el 23 %.

En la Figura 4.50 se presentan los comportamientos estimado (Figura
4.50a) y real (Figura 4.50b) de la aplicacion BT NAS Parallel Benchmark.
En el eje z, los nodos de computo BN o sobre el que se ha realizado el
analisis, TN1, TN2 y TN3. En el eje y, el tiempo de ejecuciéon en segundos.

En la Figura 4.50a se muestra la estimacion del comportamiento dado
por el perfil de rendimiento pB mbwlc(k = 18831,s = 600,th = 4) so-
bre los diferentes nodos de computo caracterizados. En cada barra se ha
colocado el % en relacion al nodo de referencia BN 100 %. La grafica de
estimacion muestra la diferencia que existe entre los nodos, el nodo que el

método estima que ejecutara la aplicacién en menos tiempo es el nodo TN3,
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Comportamiento estimado por mbwlUp a la Fase

LRLY
LU
-
=
g 1w
E
=
~ 2
LU
8000
3 w000
g S0
=
=
2000

0

taplicacion BT workload ClaseB)
sobre diferentes nodos de computo

B mbwiUp (c=18831 5800 ied)

1O

BN NI ™2 TN3
nodos de computo

(a) Comportamiento estimado por mbw1Up

Rendimiento real y estimado de la Fase

(aplicacion BT workload ClaseB)

sobre diferentes nodos de computo

B Readimuento real de & Fase AT
B Rendimaceto oxtimsado & L Fase

BN TNI TN2 TN3

nodos de computo

(b) Comportamiento real de la Fase (Aplicacion BT workload ClaseB)

Figura 4.50: Estimacion y comportamiento real de la Fase (aplicacion BT
NAS Parallel Benchmark), sobre los diferentes nodos de computo caracte-

rizados.

que para esta aplicacién muestra que es un 31%, 54 % y 17 % mas rapido

que los nodos BN, TN1 y TN2 respectivamente.

En la Figura 4.12b se presenta el comportamiento real de la aplicacion
BT workload ClaseB, estas medidas se han realizado con el objetivo de
validar la metodologfa. De igual forma que en la figura anterior el 100 %

representa el comportamiento sobre el nodo referencia BN. Se puede apre-
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ciar comportamientos similares entre la estimacion, resultado de aplicar la
metodologia propuesta, y el comportamiento real, donde se ve que el nodo

maés rapido al ejecutar la aplicacion también es el TNS.
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Capitulo 5

Conclusiones

Los centros de computo en la actualidad disponen de diferentes confi-
guraciones o disennos de nodos de cémputo, recursos disponibles para las
aplicaciones cientificas paralelas de memoria compartida. La gran variedad
de recursos supone la eleccién de una configuracién de nodos de computo
rapida para ejecutar una aplicacion dada. Nuestra metodologia tiene como
objetivo reflejar el comportamiento de una aplicacion y predecirlo sobre di-
ferentes configuraciones de nodos de computo previamente caracterizados
y asi seleccionar la configuraciéon apropiada, en términos de rendimiento.

Una forma de seleccionar el mejor nodo de computo para una aplicacion
es comparar el comportamiento que tendré dicha aplicacion en los diferentes
nodos de coémputo que se deseen considerar.

Hemos presentado una metodologia para la seleccion del nodo de compu-
to multicore, para una aplicacién paralela de memoria compartida, median-
te los perfiles de rendimiento de una gran variedad de configuraciones de
nodos de cémputo.

Los perfiles de rendimiento son extraidos usando microbenchmarks (uBs),
que son nucleos disenados para aislar ciertas caracteristicas que afectan al
rendimiento de aplicaciones paralelas. Los tiempos de ejecucion de los uB’s
son muy cortos, en relacion al tiempo que toma la ejecucion de la apli-
cacion. El objetivo de los uB’s que se han disefiado durante esta fase del

trabajo es estresar el sistema de memoria de los nodos de computo para
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poder identificar diferencias significativas en términos de prestaciones entre
los nodos.

Hemos creado un modelo simple para caracterizar la aplicacién, hemos
disefiado un método para buscar la similitud y hemos mostrado el funciona-
miento de la metodologia sobre un algoritmo de multiplicaciéon de matrices,
para diferentes tamanos de entrada. La caracterizacion de los algoritmos
resulta en un buen emparejamiento con los uB’s propuestos, y a su vez
permite una seleccion rapida de una configuracion de nodo de computo
apropiada. Para las aplicaciones con las que se ha trabajado la estimaciéon
del comportamiento es muy acertada, ya que los perfiles de rendimiento
seleccionados o candidatos del proceso de comparacion ordenan en funciéon
de prestaciones los diferentes nodos de computo, tal y como lo valida la

ejecucion real.

5.1. Principales Contribuciones

Las principales aportaciones de este trabajo estan resumidas en las pu-

blicaciones realizadas:

= John Corredor, Juan C. Moure, Dolores Rexachs, Daniel Franco,
Emilio Luque: Methodology to Predict the Performance Behavior of
Shared-memory Parallel Applications on Multicore Systems. PDPTA
2011 [pendiente de publicacion]

= John Corredor, Juan C. Moure, Dolores Rexachs, Daniel Franco, Emi-
lio Luque: Selecting a Suitable Multicore System for Shared-memory
Parallel Applications. PDPTA 2010: 228-234

= John Corredor, Juan C. Moure, Dolores Rexachs, Daniel Franco, Emi-
lio Luque: Active learning processes to study memory hierarchy on
Multicore systems. Procedia CS 1(1): 921-930 (2010)

= John Corredor, Juan C. Moure, Dolores Rexachs, Daniel Franco, Emi-
lio Luque: Prediccién del comportamiento de aplicaciones paralelas de
memoria compartida sobre nodos multicore. XXI Jornadas de Para-
lelismo (2010)

109



= John Corredor, Juan C. Moure, Dolores Rexachs, Daniel Franco, Emi-
lio Luque: Seleccién de nodos de computo multicore para una aplica-
cion paralela de memoria compartida. CACIC-2010: 152-161 (2010)

= John Corredor, Juan C. Moure, Dolores Rexachs, Daniel Franco, Emi-
lio Luque: Behavior prediction of shared-memory parallel applica-
tions on multicore sytems. PICCIT-2010 (3rd Palestinian Interna-

tional Conference on Computer and Information Technology) (2010)

5.2. Lineas Abiertas

Este trabajo se ha centrado en analizar aplicaciones cuyo rendimiento
estd limitado por los accesos a memoria, en concreto con matrices den-
sas. En un futuro se quieren analizar otros tipos de aplicaciones como las
limitadas por accesos a matrices dispersas, las aplicaciones limitadas por
computo, o las limitadas por E/S.

Esta tesis presenta una primera version del algoritmo de similitud. Ac-
tualmente se esta trabajando para refinar este algoritmo, con la intencion
de que considere nuevas caracteristicas que definan atin mejor el compor-
tamiento de las aplicaciones, como también la calidad de la precision.

Otro aspecto que supone una linea abierta de nuestro trabajo es el
diseno de esqueletos que permitan la creaciéon de nuevos puBs a partir del
analisis de las aplicaciones. Este proceso es necesario cuando para ciertas

aplicaciones no se encuentren perfiles de rendimiento similares.
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