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2.1. Desempenho vs. Escalabilidade

O principal objetivo ao criar um programa paralelo &, em geral, melhorar o desempenho,
ou seja, reduzir o tempo necessdrio para realizar uma tarefa. No entanto, apenas o desem-
penho nio ¢ suficiente para avaliar a qualidade de um programa paralelo. E igualmente
importante considerar a sua escalabilidade, que esta diretamente relacionada a eficiéncia
do programa a medida que variamos o nimero de recursos computacionais disponiveis e
o tamanho do problema que ele resolve.

Para esclarecer melhor a diferenca entre desempenho e escalabilidade, considere
a seguinte analogia: imagine que em um restaurante hd uma equipe responsével por lavar
pratos. O desempenho é medido pela rapidez com que a equipe executa essa tarefa. Se
apenas uma pessoa estd lavando os pratos, o desempenho serd avaliado pela quantidade
de pratos que essa pessoa consegue lavar em um determinado periodo. Se ela trabalha
rapidamente e sem cometer erros, dizemos que o desempenho € alto, ou seja, estamos
analisando a eficiéncia do trabalho individual, sem considerar outros fatores.

Agora, imagine que o nimero de pratos para lavar aumenta significativamente, e
para lidar com essa demanda extra, mais pessoas sdo adicionadas a equipe. A escalabili-
dade se refere a capacidade da equipe de continuar lavando os pratos de maneira eficiente
a medida que mais pessoas sdo colocadas para ajudar. Se essas novas pessoas consegui-
rem dividir o trabalho de forma equilibrada, sem atrapalhar umas as outras, a equipe tem
boa escalabilidade.

Por outro lado, se ao adicionar mais pessoas elas comecarem a se esbarrar, dis-
putar o espaco na pia ou esperar pelas mesmas ferramentas, a eficiéncia da tarefa serd
prejudicada. Isso acontece porque o aumento de pessoas nao torna necessariamente o
processo mais rapido, mas sim mais confuso. Da mesma forma, em um programa pa-
ralelo, a sobrecarga causada pela necessidade de coordenar o trabalho entre diferentes
nucleos de processamento pode reduzir o beneficio esperado de adicionar mais recursos.



2.1.1. Speedup

Um dos métodos mais comuns para medir o desempenho de um programa paralelo € atra-
vés do conceito de speedup, que compara o tempo de execugdo sequencial com o tempo
de execucido paralelo. Idealmente, se conseguirmos dividir o trabalho de maneira equili-
brada entre p niicleos e minimizar a sobrecarga adicional, o programa paralelo deveria ser
p vezes mais rapido que o programa sequencial. Se o tempo de execucdo sequencial for
Tsequencial € 0 tempo de execugdo paralelo for Tparatelo, O Speedup pode ser expresso como:

Tsequencial

S= .
Tparalelo

Quando o speedup € exatamente igual ao nimero de nicleos, ou seja, S = p, dizemos que
o programa apresenta speedup linear. No entanto, na prética, obter essa aceleracdo ideal
€ raro, devido a fatores como sobrecarga de comunicacio, sincronizacdo entre threads e
secdes criticas que exigem mecanismos como mufexes. Esses elementos introduzem uma
forma de execucdo sequencial dentro do programa paralelo, diminuindo o speedup real.

2.1.2. Eficiéncia e Escalabilidade

A eficiéncia de um programa paralelo estd relacionada a como os recursos (como os
ntcleos) sdo utilizados em comparagdo com a acelerag@o obtida. Formalmente, podemos

definir a eficiéncia como:

=2
P

Uma eficiéncia de 100% (ou 1) indicaria que cada nicleo estd contribuindo de maneira
ideal para o desempenho, algo que raramente ocorre devido a sobrecarga mencionada
anteriormente.

Na analogia dos pratos 2.1, em um dos cendrios, ao adicionar mais pessoas para
lavar pratos, a eficiéncia da equipe diminuia devido a falta de espaco ou a sobrecarga de
coordenagdo. Isso reflete o que ocorre em sistemas computacionais: muitas vezes, au-
mentar apenas os recursos (como mais nicleos ou maquinas) pode prejudicar a eficiéncia
se ndo houver um aumento proporcional no tamanho do problema a ser resolvido. Maqui-
nas maiores, como supercomputadores, precisam geralmente de problemas maiores para
manter niveis elevados de eficiéncia. A eficiéncia, nesse caso, pode variar conforme os re-
cursos e o tamanho do problema escalam, sendo necessario um equilibrio cuidadoso para
garantir que o ganho de desempenho compense a sobrecarga adicional de coordenagio.

Além disso, a escalabilidade ¢ um conceito essencial ao se avaliar o desempenho
de programas paralelos. Ela refere-se a capacidade de um sistema ou algoritmo de sus-
tentar ou melhorar sua efici€éncia & medida que o nimero de recursos disponiveis, como
processadores ou threads, aumenta[1].

A andlise de escalabilidade exige a avaliacdo de diversas configuracdes de uma
aplicacdo, enquanto a andlise de desempenho se concentra em uma avaliacdo detalhada
de uma dnica configuragdo. Embora seja possivel utilizar ferramentas de criagdo de perfis
de desempenho para a andlise de escalabilidade, essa abordagem apresenta certas limita-
¢oes. Devido a natureza da andlise de escalabilidade, o usudrio precisa executar e coletar
manualmente informacdes de multiplas configuragdes. Além disso, essas ferramentas
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Figura 2.1. Comparacao do desempenho médio dos 10 principais supercompu-
tadores da lista Top500 (2018-2022) em termos de pico teérico, HPL e HPGC. O
desempenho tedrico de pico é consistentemente maior que os resultados medi-
dos pelos benchmarks HPL e HPGC

fornecem dados excessivamente detalhados, muitas vezes além do necessério para ava-
liar escalabilidade. Outro ponto relevante é a auséncia de artefatos visuais nativos que
facilitem a interpretacdo dos resultados relacionados a escalabilidade.

A Figura 2.1 ilustra a comparacdo entre o desempenho tedrico de pico e os re-
sultados obtidos através dos benchmarks HPL (High Performance Linpack) e HPGC
(High Performance Conjugate Gradients) para os 10 principais supercomputadores da
lista Top500, no periodo de 2018 a 2022. Observa-se uma diferenca significativa en-
tre o pico tedrico, representado em laranja, e os desempenhos efetivos, medidos pelo
HPL (em verde) e HPGC (em azul), com o ultimo apresentando os menores resultados.
Isso evidencia que, embora grandes maquinas sejam capazes de resolver muitas tarefas
simultaneamente, seu desempenho em problemas de grande escala, particularmente os
mais complexos, como os medidos pelo HPGC, é consideravelmente inferior ao espe-
rado. Além disso, o grafico demonstra que, ao longo dos anos, essa tendéncia permanece
constante, indicando limitagdes na eficiéncia dos sistemas em explorar todo o potencial
tedrico disponivel.

A escalabilidade paralela tem se tornado uma preocupagao crescente em razdo do
aumento da demanda por desempenho em sistemas computacionais. Com o avango de
processadores multicore, a eficiéncia no uso de miltiplos nicleos tornou-se crucial para
garantir que aplica¢des possam lidar com volumes de dados cada vez maiores e tarefas
mais complexas.

Adicionalmente, a medida que sistemas paralelos se tornam mais comuns em areas
como inteligéncia artificial, big data e simulacdes cientificas, a capacidade de escalar efi-
cientemente recursos paralelos afeta diretamente a produtividade e o custo-beneficio das
operacdes. No entanto, observa-se uma escassez de ferramentas dedicadas especifica-
mente a andlise e otimizacdo da escalabilidade paralela, o que aumenta a complexidade
desse processo.

As principais fontes de ineficiéncia em sistemas paralelos estdo relacionadas a co-
municacdo e sincronizagdo entre os nicleos. A comunica¢do excessiva entre diferentes
nicleos pode gerar um overhead significativo, diminuindo a eficiéncia global da aplica-
cdo. Além disso, a necessidade de sincronizag@o frequente entre as threads pode causar



periodos de inatividade enquanto se espera a finalizag@o de tarefas em diferentes unidades
de processamento.

Outro fator importante € o desbalanceamento de carga, que ocorre quando dife-
rentes partes da aplicagcdo recebem quantidades desiguais de trabalho, levando a um uso
desigual dos recursos. Isso resulta em computacio extra para alguns processos, enquanto
outros permanecem ociosos, aguardando a sincronizagdo. Essas ineficiéncias aumentam
o tempo total de execucdo e diminuem o speedup, dificultando a escalabilidade paralela.
Esse ciclo de ineficiéncias, quando identificadas, podem ser mitigadas por técnicas de
balanceamento de carga, que distribuem o trabalho de maneira uniforme, e técnicas de
ocultacdo de laténcia, que permitem que a computacao prossiga enquanto ocorrem trans-
feréncias de dados.

2.1.3. Lei de Amdahl

Em 1967 Gene Amdahl fez uma observacdo que ficaria conhecida como a Lei de Am-
dahl[2]. A lei estabelece um limite tedrico no speedup que pode ser alcancado com a
paralelizacdo, considerando que uma fragdo do c6digo de um programa € "inerentemente
sequencial"e, portanto, ndo pode ser paralelizada. De acordo com Amdahl, mesmo que
uma grande parte do codigo seja paralelizada, o tempo de execucdo total serd limitado
pela parte que permanece sequencial. Isso significa que o speedup total ndo pode crescer

indefinidamente, independentemente do nimero de processadores adicionados.

Suponhamos que 90% de um programa possa ser paralelizado e que o tempo de
execugdo em um Unico processador seja Tsequencial = 20 segundos. Usando a Lei de Am-
dahl, podemos calcular o tempo de execugdo paralelizado da seguinte forma:

Tsequencial 20

Tparalelo =0,9 % +0,1x Tsequencial = %a

onde p representa o nimero de processadores. E o speedup sera:

20 20
S - =

T, i 18 :
0,9 x %nml +0,1x Tsequencial P +2

Conforme p aumenta, o speedup se aproxima de um valor maximo. Neste exemplo,
mesmo com 1000 processadores, o speedup nio excede 10, evidenciando o limite imposto
pela parte sequencial do c6digo. Mais genericamente, se uma fracio r do programa for
intrinsecamente sequencial, o limite maximo de speedup sera dado por § < %

2.1.4. Lei de Gustafson

Embora a Lei de Amdahl seja amplamente utilizada para modelar o speedup em sistemas
paralelos, ela pressupde que o tamanho do problema permanece constante a medida que
o numero de processadores aumenta, o que pode limitar o potencial de paralelizagdo.
Para abordar essa limitagao, John Gustafson propos, em 1988, uma alternativa chamada
Lei de Gustafson, que considera o aumento no tamanho do problema conforme mais
processadores sao adicionados.



A Lei de Gustafson sugere que, ao invés de focar na fracdo sequencial do cédigo
que ndo pode ser paralelizada, deveriamos considerar o fato de que o tamanho total do pro-
blema pode crescer com o aumento do nimero de processadores, fazendo com que a parte
paralelizdvel do programa se torne mais significativa. Isso implica que, para problemas
maiores, a fracdo do tempo gasto nas partes sequenciais do cédigo diminui, possibilitando
um speedup maior do que o previsto pela Lei de Amdahl.

A Lei de Gustafson € expressa pela seguinte formula para o speedup S:

S:p_(p_l)xr7
onde p € o nimero de processadores e r, a fragao sequencial do programa. Diferente da
Lei de Amdahl, que impde um limite rigido ao speedup, a Lei de Gustafson[3] sugere
que o speedup cresce linearmente com o nimero de processadores, assumindo que o
tamanho do problema cresce proporcionalmente a quantidade de recursos computacionais
disponiveis.

Suponhamos que r = 0,1 ou seja, 10% do cédigo é sequencial e o restante pode
ser paralelizado. Para p = 100 processadores, o speedup S pode ser calculado como:

S=100—(100—1)x 0,1 =100—99 x 0,1 = 100 —9,9 = 90, 1.

Esse resultado mostra que o speedup € de 90, 1, significativamente maior do que o limite
previsto pela Lei de Amdahl para o0 mesmo nimero de processadores.

2.1.5. Tipos de Escalabilidade

Em 2.1.2 fomos apresentados rapidamente ao conceito de escalabilidade de maneira mais
informal. Embora o termo "escaldvel"seja frequentemente usado dessa forma, aqui ele
serd definido de maneira mais precisa, conforme a literatura de computacao paralela.

Suponha que um programa paralelo seja executado com um nimero fixo de th-
reads e um problema de tamanho fixo, e que tenha uma eficiéncia inicial E. Agora, se
aumentarmos o nimero de threads e também ajustarmos o tamanho do problema de ma-
neira adequada, podemos verificar se a eficiéncia E é mantida. Caso seja possivel encon-
trar uma razdo correspondente de aumento do tamanho do problema para que a eficiéncia
permaneca constante, o programa € considerado escaldvel.

A eficiéncia E de um programa paralelo pode ser descrita pela seguinte equagao:

_ n . n
= - = X
E+1 n—+p

onde n € o tamanho do problema, p € o nimero de threads, Tsequencial = 1 € Tparalelo = % +1
sdo os tempos de execugdo.

Para determinar se o programa ¢ escaldvel, aumentamos o nimero de processado-
res por um fator k e verificamos o fator x pelo qual o tamanho do problema deve aumentar
para manter a eficiéncia £ constante. Assim, o nimero de processadores se torna kp e o
tamanho do problema se torna xn. A equacdo que devemos resolver para x é:

n xn

- n+p :xn—l—kp'

E



Quando x = k, a eficiéncia E permanece inalterada, ou seja, programa é escalavel. Pode-
mos simplificar a equacdo para:

xno kn _n
xn+kp  k(n+p) n+p

Ou seja, se aumentarmos o tamanho do problema n na mesma propor¢do que aumentar-

mos o nimero de threads p, a eficiéncia se mantém constante, indicando que o programa
¢ escaldvel.

2.1.6. Analise de Eficiéncia e Escalabilidade Paralela

Um programa ¢ dito fortemente escalavel quando consegue manter a eficiéncia £ mesmo
sem aumentar o tamanho do problema. Isso significa que, ao adicionar mais processadores
ou I, o programa mantém uma alta efici€éncia sem precisar aumentar proporcionalmente
o tamanho da tarefa a ser processada. Em um cendrio de escalabilidade forte ideal, a
eficiéncia E ndo se altera mesmo com o aumento nimero de processos p.

Por outro lado, um programa é considerado fracamente escalavel quando conse-
gue manter a eficiéncia £ somente quando o tamanho do problema aumenta na mesma
propor¢do que o nimero de processadores ou threads. Isso quer dizer que embora mais

recursos sejam adicionados, o problema precisa crescer proporcionalmente para que a
eficiéncia ndo decresca.

2.1.7. Avaliando a Escalabilidade com Tabelas

Uma forma de avaliar a escalabilidade de um programa ¢ utilizar tabelas que correlaci-
onam o nimero de nidcleos de processamento com o tamanho do problema. O primeiro
passo € coletar os tempos de execugdo do programa em diversas configuragdes de nimero
de nicleos e tamanhos do problema como ilustrado na tabela abaixo.

# Nucleos 1x 2x 4x 8x 16x 32x
1 100.00 | 400.00 | 1600.00 | 6400.00 | 25600.00 | 102400.00
2 51.00 | 201.00 | 803.00 | 3201.00 | 12801.00 | 51201.00
4 27.00 | 102.00 | 402.00 | 1602.00 | 6402.00 | 25602.00
8 15.50 | 53.00 | 203.00 | 803.00 | 3203.00 | 12803.00
16 10.25 | 29.00 | 104.00 | 404.00 | 1604.00 6404.00
32 8.13 17.50 55.00 205.00 805.00 3205.00
64 7.56 12.25 31.00 106.00 406.00 1606.00
128 7.78 10.13 19.50 57.00 207.00 807.00
Tabela 2.1. Tempos de execucao para diferentes niumeros de nicleos e tamanhos
de problema.

A equagdo que representa o tempo de execugdo sequencial € Tiequencial = 71, ON 1
€ o tamanho do problema. J& o tempo de execugao paralelo Tparatelo = % +logop, onde p
representa o nimero de nicleos utilizados.

Uma vez que os tempos de execucdo foram obtidos, como descrito na Tabela 2.1,
podemos agora calcular o speedup pata cada combinacao de nimero de niicleos e tamanho



do problema, O speedup € definido como a razio entre o tempo de execucao sequencial
Tsequencial € O tempo de execugdo paralelo Tparalelo:

Tse uencial
§ = A,
Tparalelo

Segue a tabela que representa os valores para speedup

# Nucleos 1x 2x 4x 8x 16x 32x
1 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00

2 196 | 1.99 | 2.00 | 2.00 2.00 2.00
4 370 | 392 | 398 | 4.00 4.00 4.00
8 6.45 | 7.35 | 7.80 | 7.97 7.99 8.00
16 9.76 | 13.79 | 1538 | 15.84 | 15.96 | 16.00

32 12.31 | 22.86 | 29.09 | 31.22 | 31.80 | 31.96
64 13.22 | 32.65 | 51.61 | 60.48 | 63.05 | 63.76
128 12.85 | 39.51 | 82.05 | 112.28 | 123.67 | 126.89

Tabela 2.2. Speedups obtidos para diferentes nimeros de nucleos e tamanhos
de problema.

Ap6s o cdlculo do speedup para cada valor p e n, podemos calcular a eficiéncia E,
que definida como a razdo entre o speedup S e o nimero de nticleos:

S
E=—.
p
A tabela abaixo representa o cilculo de eficiéncia para cada combinagdo possivel de con-
figuracao.
#Nucleos | Ix | 2x | 4x | 8x | 16x | 32x
1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
2 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
4 0.93 1098 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
8 0.81 | 0.92 | 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00

16 0.61 | 0.86 | 0.96 | 0.99 | 1.00 | 1.00
32 0.38 1 0.71 | 0.91 | 0.98 | 0.99 | 1.00
64 0.21 | 0.51 | 0.81 | 0.94 | 0.98 | 1.00
128 0.10 | 0.31 | 0.64 | 0.88 | 0.97 | 0.99

Tabela 2.3. Eficiéncias obtidas para diferentes nimeros de nticleos e tamanhos
de problema.

Ap6s a obtencdo da Tabela 2.3, podemos avaliar a escalabilidade do programa.
Observa-se que, para tamanhos de problema menores, como lx, a eficiéncia apresenta
uma queda acentuada a medida que o nimero de nicleos aumenta. Esse comportamento
vai contra o conceito de escalabilidade forte.

No entanto, ao analisar a escalabilidade de forma linear, isto €, aumentando o ta-
manho do problema proporcionalmente ao nimero de niicleos, percebe-se que a eficiéncia



se mantém mais estavel, préxima de 1. Isso indica que o programa consegue distribuir
melhor a carga de trabalho em cendrios com maior demanda de processamento, mostrando
uma capacidade de escalabilidade sob essas condigdes.

Portanto, podemos concluir que o programa exibe escalabilidade fraca para pro-
blemas de menor dimensao, mas aproxima-se de uma escalabilidade forte quando o tama-
nho do problema cresce na mesma propor¢do que o nimero de nicleos.

A andlise por tabelas ainda € vidvel com uma pequena contagem de nicleos e
taxas crescentes quadraticamente, agora para andlises mais detalhadas, o uso de tabelas
comeca a ser um problema, a Tabela 2.4 ilustra uma parte da Tabela 2.3 agora com taxas
lineares.

# Nucleos 1x 2x 3x 4x 5x 6x 7x 8x 9x 10x
1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
2 098 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
3 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
4 093 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
5 0.87 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
6 0.81 | 095 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
7 0.84 | 094 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
8 0.81 | 092 | 098 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
9 0.84 | 091 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
10 0.75 | 091 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
11 072 | 091 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
12 072 | 096 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
13 0.75 | 095 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
14 063 | 095 | 097 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
15 0.63 | 094 | 098 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
16 0.61 | 0.86 | 096 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
17 0.57 | 0.85 | 098 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
18 0.57 | 094 | 098 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
19 0.83 | 092 | 098 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
20 085 | 092 | 098 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
21 083 | 092 | 098 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
22 0.50 | 0.81 | 096 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
23 043 | 079 | 094 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
24 048 | 0.78 | 093 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
25 046 | 0.78 | 094 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
26 071 | 0.88 | 093 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
27 044 | 076 | 093 | 097 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
28 043 | 075 | 092 | 098 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
29 042 | 0.74 | 0.86 | 095 | 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
30 043 | 072 | 092 | 098 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
31 0.72 | 0.81 | 091 | 098 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
32 038 | 0.71 | 0.85 | 094 | 0.96 | 0.97 | 0.98 | 0.99 | 1.00 | 1.00

Tabela 2.4. Eficiéncias obtidas para diferentes nimeros de nticleos e tamanhos
de problema.

A medida que o detalhamento nas andlises crescem, maiores ficam as tabelas,
que vale ressaltar, ndo sdo geradas por nenhuma ferramenta de perfil de desempenho,
essas ferramentas fornecem os dados utilizados para uma udnica célula dessa tabela. O
desenvolvedor que se preocupa com a escalabilidade € deixado sozinho para rodar, coletar
e de alguma forma visualizar os pontos criticos e gargalos da aplicagao.

Embora tabelas sejam frequentemente utilizadas para essa tarefa, elas podem ocul-
tar tendéncias importantes de escalabilidade. Além disso, graficos de linha ou barras nao
sdo adequados para visualizar esse tipo de dado, ja que muitas vezes disfar¢cam as tendén-



cias. No caso de perfis voltados para escalabilidade, seria necessario criar uma tabela para
cada regido de cédigo de interesse, o que, manualmente, se torna ainda mais demorado e,
com ferramentas de perfilamento, pode ser ainda mais trabalhoso.

2.2. Introducao ao PaScal Suite

O Parallel Scalability Suite (PaScal Suite) € um conjunto de ferramentas para avaliar as
tendéncias de escalabilidade de programas paralelos. Ela simplifica a execucdo, medicao
e comparagdo de vérias execucdes de um programa paralelo, permitindo a andlise de
tendéncias de escalabilidade em ambientes de configuracdo com diferentes quantidades
de elementos de processamento e diferentes cargas de trabalho, com elementos visuais
que ajudam o usudrio a entender o comportamento do programa e reconhecer gargalos de
escalabilidade que podem exigir uma andlise de otimizacdo mais aprofundada. O conjunto
de ferramentas pode ser utilizado para auxiliar o desenvolvimento de programas paralelos
executados em um tnico né computacional de memoria compartilhada.

2.2.1. PaScal Analyzer

O Parallel Scalability Analyzer [4], ou PaScal Analyzer, ¢ uma ferramenta projetada
para perfilar aplicagdes, permitindo a medi¢do e a comparagdo de execugdes com diferen-
tes configuracdes alternativas. Seu objetivo € facilitar o entendimento da capacidade de
escalabilidade de uma aplicacdo paralela, observando como ela utiliza os recursos compu-
tacionais disponiveis. Além disso, a ferramenta se destaca por seu baixo nivel de intrusao
nos programas analisados, um aspecto fundamental para compreender com precisdo o
comportamento e a capacidade de escalabilidade da aplicagdo. Apds sua execugdo, o
Analyzer organiza os dados coletados para uma futura andlise visual. Esses dados podem
incluir tempo de execucao, poténcia e outros medidores de desempenho; contudo, neste
trabalho, vamos nos concentrar em tempo de execugao.

No Analyzer, a instrumentacdo, seja manual ou automatica, permite que os desen-
volvedores observem, de forma incremental, como diferentes partes da aplicacdo paralela
utilizam os recursos computacionais, medindo a eficiéncia e o desempenho conforme di-
ferentes configuragdes sdo aplicadas. Essa flexibilidade € qtil para localizar gargalos ou
otimizar o uso dos recursos disponiveis, sem adicionar sobrecarga excessiva ao cédigo
em andlise.

A instrumentac@o automdtica permite que o desenvolvedor execute a ferramenta
sem a necessidade de modificar o c6digo manualmente, facilitando o perfilamento. Ja a
instrumentagcdo manual envolve a adicdo explicita de chamadas para marcar regides de
interesse no cédigo-fonte, controlando exatamente quais partes da execugcdo devem ser
monitoradas.

O Algoritmo 2.1 ilustra a instrumentagdo manual com o Analyzer. Para isso, € ne-
cessdrio incluir a biblioteca pascalops . h no cabegalho do seu cédigo em C ou C++ e
delimitar a zona perfilada com as fun¢des pascal_start (id) epascal_stop (id)
onde id é um numero inteiro utilizado para identificar a regido medida.

A biblioteca pascalops fica visivel para o GCC apds a instalacido do Analayzer
e apOs delimitar as zonas a serem medidas, basta compilar o c6digo com o argumento



#include "pascalops.h"

int main () {
pascal_start (1l);
#pragma omp parallel
{ ...}
pascal_stop (1) ;

Listing 2.1. Exemplo de uso do PaScal Analyzer com OpenMP

—lmpascalops:

g++ main.cpp —-fopenmp -lmpascalops

Para realizar a instrumentacio automaética, basta executar o pascalanalyzer com o
argumento opcional -t aut:

pascalanalyzer -t aut -c 8,4,2,1 -i 100,200,400,800 -o out.
json <binario_executavel>

No exemplo acima, além de utilizarmos o argumento —t para escolher o tipo
de instrumentacdo, foram empregados outros argumentos como —c, para selecionar a
quantidade de nucleos, e —1, para fornecer os inputs que serdo usados no programa. O
argumento —o ¢ utilizado para especificar o nome do arquivo de saida, sendo que, caso
ndo seja fornecido, o Analyzer salvard a saida com um nome padronizado.

2.2.2. PaScal Viewer

O Parallel Scalability Viewer[5], ou PaScal Viewer, ¢ uma aplicacdo web projetada para
visualizar métricas de desempenho em programas paralelos em sistemas de memoria com-
partilhada. Ele aceita como entrada o arquivo de saida do Analyzer, fornecendo uma
maneira simplificada de analisar e otimizar o c6digo para escalabilidade paralela, intro-
duzindo uma abordagem inovadora por meio de diagramas de cores que lembram mapas
de calor. Esses diagramas sdo um suporte visual para identificar tendéncias de eficiéncia
paralela do programa inteiro ou de partes especificas de um codigo paralelo. A inter-
face do Viewer também possibilita a andlise de zonas paralelas em hierarquia, permitindo
o perfilamento de um cdédigo paralelo. O Viewer se encontra disponivel no dominio:
https://pascalsuite.imd.ufrn.br/.

A Figura 2.2 apresenta uma captura de tela da interface do Viewer, a qual exibe
quatro diagramas que auxiliam na andlise de desempenho de programas paralelos. Cada
um desses diagramas tem uma funcio especifica para avaliar diferentes aspectos da exe-
cucao da aplicagdo.

O primeiro diagrama, localizado no canto superior esquerdo, mede a eficiéncia
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Figura 2.2. Captura de tela da interface da ferramenta web PaScal Viewer

global da aplicacdo paralela. Ele relaciona o tempo util de execucdo ao tempo total gasto.
Regides com cores mais escuras indicam uma maior eficiéncia, enquanto dreas mais claras
sugerem perda de desempenho.

O segundo diagrama, no canto superior direito, avalia a escalabilidade global da
aplicag@o. Cores mais proximas do azul indicam trechos do c6digo que sdo escaldveis, ou
seja, que se beneficiam do aumento de recursos (como nicleos de processamento). Ja os
tons de marrom apontam ineficiéncia, sugerindo que a aplicag@o ndo estd aproveitando de
maneira adequada os recursos disponiveis.

Os dois diagramas no canto inferior da interface medem a escalabilidade forte (es-
querda) e a escalabilidade fraca (direita). A escalabilidade forte avalia como o tempo de
execugdo da aplicagdo € reduzido a medida que o nimero de niicleos aumenta, mantendo-
se o mesmo tamanho de problema. Por outro lado, a escalabilidade fraca verifica se a apli-
cacdo consegue manter o0 mesmo tempo de execucdo ao se aumentar proporcionalmente
tanto o nimero de nicleos quanto o tamanho do problema. Em ambos os diagramas, o
esquema de cores segue o mesmo padrdo do diagrama de escalabilidade global.

2.3. Estudo de Casos e Aplicabilidade

Agora, vamos avaliar a escalabilidade de um programa paralelo, o material utilizado nesta
secdo estard disponivel no repositério publico do PaScal Suite: https://gitlab.
com/lappsufrn/pascal-suite—-tutorial/-/tree/minicurso2024.

O nosso objeto de estudo principal € a andlise de escalabilidade em um problema
classico de suavizacdo de matriz utilizando o método de Red-Black Gauss-Seidel em um
ambiente paralelo. Esse tipo de abordagem € comum em problemas de simulacio numé-
rica, como difusdo de calor, simulacio de fluidos e outros sistemas que utilizam equagdes
diferenciais parciais (EDPs). O cédigo apresentado a seguir € uma versdo paralela do



algoritmo utilizando OpenMP para paralelizacio das operacdes sobre a matriz.

#include
#include
#include
#include
#include

<omp.h>
<cmath>
<cstdio>
<cstdlib>
<iostream>

#define MAX_ITER 1000

void initialize (double *xA, int n) {
// inicialize uma matriz de tamanho n X n

double matrix_calculation (double =*=*A,
double tmp;
double diff =
int i, 3;

int n) {

0;

#ifdef _OPENMP
#pragma omp parallel private (tmp,
{

#fpragma omp for reduction (+

for (i = 1; ++1i) |

for (j = ++73) |

if ((1 == 1) {

tmp =

Ali]

i, J)

diff)

i <= nj;

j <= n;

Jj) % 2

(110317
0.2

1;
+

= A[1][0J) + A[i][]J - 11 + A[1 - 11[3] +

A
[J] x
Ali][]J + 1] +

Ali + 11(031);

diff += fabs(A[i][]J] - tmp);

}

#pragma omp single
{

for (i =

for

if




#endif // OPENMP
return diff;

void solve_parallel (double xxA, int n) {
int iters;
double diff = 0;
for (iters = 1; iters < MAX_ITER; ++iters) {

diff = matrix_calculation(A, n - 1);
}
}
int main (int argc, char xargv([]) {
int i;
double *+*A;
int n;
try {
n = std::stoi(argv[l]);
} catch (const std::invalid_argumenté& e) {
std::cerr << "Invalid argument: " << argv[l] << " 1is not a

valid integer." << std::endl;
return 1;

A = new double *[n + 2];
for (1 = 0; 1 < n + 2; 1i++) {
A[i] = new double[n + 2];

initialize (A, n);

solve_parallel (A, n - 1);

Para conduzir o estudo de caso, configuramos um ambiente com diferentes quanti-
dades de nicleos de processamento, variando entre 1, 2, 4 e 8 nidcleos, utilizando matrizes
de diferentes dimensdes (tamanho do problema) para observar o comportamento da esca-
labilidade forte e fraca da aplicacao.

Primeiro compilamos o cédigo:

gt+ -Wall -o RB —fopenmp RB.cpp

E com ele compilado executamos o Analyzer:

pascalanalyzer ./RB -c 8,4,2,1 -i 1001,1501,2001,2501 -r 5 —
t aut -o RB. json
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Figura 2.3. Captura de tela do PaScal Viewer com diagramas para nosso objeto
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Definimos o tamanho do problema crescendo quadraticamente similar a quanti-
dade de nucleos, o argumento —r define o nimero de repeticdes para cada configuragao,
caso nao seja definido, o valor padrio € 1.

A Figura 2.3 apresenta uma captura de tela do Viewer contendo o arquivo de saida
gerado pelo Analyzer. O diagrama de eficiéncia global demonstra uma queda de eficiéncia
a medida que o tamanho do problema cresce proporcionalmente ao nimero de recursos
alocados. Além disso, observa-se também uma perda de eficiéncia ao se manter o tamanho
do problema fixo e apenas aumentar a quantidade de recursos.

Adicionalmente, o grafico de escalabilidade global revela uma baixa escalabili-
dade em todos os pontos analisados. Tanto o grafico de escalabilidade forte quanto o de
escalabilidade fraca indicam que o programa ndo atingiu os critérios de nenhuma das duas
formas de escalabilidade.

Para obter uma vis@o mais precisa dos possiveis gargalos em nosso c6digo, po-
demos utilizar a instrumentacdo manual para perfilar as regides paralelas identificadas na
primeira rodada de testes com a instrumentacdo automatica. Convenientemente, 0 n0sso
objeto de estudo possui apenas uma regido paralela. Como demonstrado na Sec¢éo 2.2.1,



para realizar a instrumentacdo manual, precisaremos incluir a biblioteca pascalops
em nosso codigo e delimitar as regides de interesse utilizando pascal_start (id) e
pascal_stop (id).

O Algoritmo 2.2 ilustra a instrumentacdo manual. A Regido 1 delimita toda a zona
paralela, a Regiao 2 o primeiro laco de repeticao, e, por fim, a Regiao 3 delimita o dltimo
lago de repeti¢do dentro da Regido 1.

Com o cédigo devidamente modificado, vamos compilé-lo inserindo o argumento
-lmpascalops e repetir os testes com o Analyzer, dessa vez indicando a instrumenta-
cdo manual na linha de comando:

gt+t -Wall -o RB —fopenmp RB.cpp —-lmpascalops

Listing 2.3. Compilar o c6digo com o argumento necessario para instrumentacao manual

pascalanalyzer ./RB -c 8,4,2,1 -i 1001,1501,2001,2501 -r 5 -
t man -o RB.json

Listing 2.4. Executar o PaScal Analyzer com -t man"para indiicar instrumentacao manual

No Viewer € possivel acessar os diagramas de cor da Regido 2 e 3 como Sub-
Regides da Regido 1 (Figura 2.4. Além da identificag¢do das regides, a iterface do Viewer
nos fornece quanto esse trecho representa em porcentagem do tempo de execucdo. Essas
informacdes indicam que Sub-Regido 3 representa até 76% do tempo de execucdo total
de nosso programa.

A Figura 2.5 apresenta uma captura de tela do Viewer da Sub-Regido 2. Embora
o diagrama de eficiéncia global demonstre determinada queda de efici€éncia a medida que
os ntcleos e tamanho do problema escalam, é possivel concluir que esse trecho é mais
eficiente que a execucdo por inteira (veja a Figura 2.3. Além disso, observa-se também
uma perda de eficiéncia ao se manter o tamanho do problema fixo e apenas aumentar a
quantidade de recursos.

O grafico de escalabilidade global também revela uma baixa escalabilidade em
todos os pontos analisados dessa zona.

A Figura 2.6 apresenta uma captura de tela do Viewer da Sub-Regido 3. Diferen-
temente da Sub-Regido 2, esse trecho apresenta uma baixa eficiéncia em todos os pontos
do diagrama de eficiéncia global, o que ira refletir nos outros diagramas. Apesar da ine-
ficiéncia, esse trecho também representa boa parte da porcentagem da execugdo de nossa
aplicag@o. Por isso, acreditamos que o gargalo se encontre nessa zona.

Avaliando o trecho de cédigo delimitado por pascal_start (3) epascal_stop (3),
identificamos que o lago aninhado responsavel por calcular o valor de di £ £ nos indices
pares de nossa matriz, estd em uma diretiva omp single que indica que, aquele tre-
cho deverd ser executado por somente uma thread. E possivel que, se subtrairmos essa
diretiva desnecessdria desse trecho e adicionarmos uma diretiva omp for com a cldu-
sula reduction (+ : diff), vamos conseguir otimizar essa operacdo de reducdo e
garantir que o laco alvo seja paralelizado.

Aplicando as modifica¢gdes pensadas, a regido 3 ficaria da seguinte forma:



pascal_start (3);
#fpragma omp for reduction (+ : diff)
for (1 = 1; 1 <= n; ++i) {
for (3j = 1; 7 <= n; ++3j) {
if ((1 + =

}
pascal_stop (3);

Apos isso, recompilamos o cddigo e refizemos mais uma leva de testes com o
Analyzer agora para identificar os possiveis ganhos de nossa solucao.

A 2.7 mostra que apds nossa implementagdo, a Regido 1 apresentou ganhos de efi-
ciéncia em todos os pontos, embora ainda apresente baixa escalabilidade, abrindo portas
para uma futura investigacao mais profunda.

A 2.8 mostra Sub-Regiao 3 apds a identificacdo de um possivel gargalo e a im-
plementacio de nossa solugio. E possivel observar que, tivemos um ganho eficiéncia em
todos os pontos de nosso diagrama de eficiéncia global. Os valores também melhoram
para os gréficos de escalabilidade forte e fraca, embora nosso cédigo ainda ndo tenha
atingido um nivel de escalabilidade desejéavel.

2.4. Conclusao

Neste capitulo, discutimos a diferenca entre desempenho e escalabilidade no contexto da
computacdo paralela e foi apresentada o PaScal Suite, um conjunto de ferramentas que
auxiliam na automatizacio de testes e na visualizagdo de tendéncias de escalabilidade
paralela.

Foi feito um estudo de caso com o PaScal Suite, onde identificamos um gargalo
de desempenho em um cédigo de teste. Com as otimizagdes, conseguimos melhorar a
eficiéncia, mas o programa ainda nfo apresenta escalabilidade ideal. O préximo passo
seria uma andlise mais profunda para entender melhor os motivos da baixa escalabilidade
em outros pontos do cédigo.
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\\ outras bibliotecas
#include "pascalops.h"

double matrix_calculation (double x*A, int n) {
double tmp;

double diff = 0;

int i, 3;

pascal_start (1l);
#ifdef _OPENMP
#pragma omp parallel private (tmp, i, j)
{
pascal_start (2);

#fpragma omp for reduction(+ : diff)
for (i = 1; 1 <= n; ++1i) {
for (j = 1; 3 <= n; ++3) {
if (1 + ) %2 ==1) {
tmp = A[i][J];
Ali]11[7] 0.2
(i

A[1][0J) + A[i][]J - 11 + A[1 - 1][3] +

[ 20 |

Afi]l[J + 1] +
A1 + 11[31);

diff += fabs(A[i][]J] - tmp);

pascal_stop(2);
pascal_start (3);
#pragma omp single
{
for (i
for (7 = 1;
if ((1i +

Il
I
~
[
AN
Il
=}
~.
+
+
[

pascal_stop(3);
}
pascal_stop(l);
#endif // _OPENMP

return diff;

Listing 2.2. Instrumentacao manual da regiao paralela 1 de nosso objeto de estudo.
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Figura 2.5. Captura de tela do PaScal Viewer com diagramas de eficiéncia e
escalabilidade da Sub-Regidao 2 na segunda leva de testes. A quantidade de
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Figura 2.6. Captura de tela do PaScal Viewer com diagramas de eficiéncia e
escalabilidade da Sub-Regiao 3 na segunda leva de testes. A quantidade de
nucleos varia em 2,4,8 no eixo Y enquanto o tamanho do problema varia em
i1,i2,i3 e i4 no eixo X
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Figura 2.7. Captura de tela do PaScal Viewer com diagramas de eficiéncia e
escalabilidade da Regidao 1 apds nossa solucao. A quantidade de nucleos varia
em 2,4,8 no eixo Y enquanto o tamanho do problema varia em i1,i2,i3 e i4 no eixo
X
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Figura 2.8. Captura de tela do PaScal Viewer com diagramas de eficiéncia e
escalabilidade da Sub-Regiao 3 apods nossa solucao. A quantidade de nucleos
varia em 2,4,8 no eixo Y enquanto o tamanho do problema varia em i1,i2,i3 e i4
no eixo X



