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Abstract

Parallel programs are solutions to enable results production for high computing costs
problems. Even though the simple parallelization of such programs produce better exe-
cution times, it does not assure achieving the best possible efficiency. In order to achieve
such efficiency one has to apply optimization techniques all over the original program.
However, when you have a very large code to optimize, it is virtually impossible to per-
form optimizations uniformly over the whole code. This demands the application of a
preliminary step, which is performance analysis of the program. This will identify parts
of the code that are more relevant for optimizations than others. In this chapter we will
study some of the definitions about performance analysis, the major techniques used and
some of the available tools to perform it. english

Resumo

Programas paralelos sdo solucées para viabilizar a produgdo de resultados em proble-
mas de alto custo computacional. Embora a simples paralelizacdo desses programas jd
melhore os tempos necessdrios para execugdo, ela ndo garante a efetiva obtengdo da
maior eficiéncia possivel. Para obter tal eficiéncia é preciso aplicar técnicas de otimi-
zagdo sobre todo o programa original. Entretanto, quando se tem um cédigo bastante
grande para otimizar é virtualmente impossivel aplicar otimizacdes de modo uniforme
sobre todo o cddigo. Isto demanda a aplicagcdo de uma etapa preliminar, que é a andlise
de desempenho do programa. Esta andlise identificard partes do codigo que sdo mais
relevantes para otimizagdo do que outras. Neste capitulo serdo estudadas as defini¢oes
sobre andlise de desempenho, as principais técnicas utilizadas e algumas das ferramentas
disponiveis para realizar a andlise.



6.1. Objetivos de analise de desempenho

O processo de andlise de desempenho € necessdrio para que se tenha informacdes ade-
quadas para otimizar um programa. A otimizag@o, que basicamente envolve a aplica-
cdo de determinadas técnicas de reducdo de esfor¢co computacional sobre um programa,
€ uma acgfo necessdria em qualquer sistema (basta imaginar aplicativos lentos em seu
smartphone). Para sistemas de alto desempenho a otimizacdo de uma dada aplicacdo é
ainda mais necessdria, pois nesse caso ineficiéncias implicam em desperdicio de ciclos de
maquina, ou seja, desperdicio de dinheiro [1, 2].

Entretanto, otimizar um dado programa pode se tornar uma tarefa bastante com-
plicada caso o cédigo seja muito longo. Para esses casos a andlise de desempenho se
torna vital, pois € por meio dessa andlise que teremos informagdes sobre que partes do
programa consomem mais tempo de CPU, por exemplo.

A andlise de desempenho €, na pratica, uma atividade ciclica, em que um deter-
minado programa € medido, analisado e otimizado. Esse ciclo pode ser visto na Figura
6.1, sendo que basicamente o processo consiste em medir a execu¢ao do programa, fa-
zer seu perfilamento!, aplicar possiveis otimiza¢des e verificar se os resultados obtidos
continuam formalmente validos, antes de um novo ciclo.
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Figura 6.1. Ciclo de atividades no processo de otimizacao e analise de desempenho.

Mesmo considerando o ciclo indicado, que parece ser simples, ainda existem ques-
toes importantes a serem definidas. A principal delas é definir o que se quer de fato, isto
¢, qual o motivo de otimizar um programa. Mais acima indicamos que, por exemplo,
podemos querer reduzir o tempo de CPU consumido. Entretanto, existem objetivos alter-
nativos, como a redu¢do no espaco ocupado em memdria, ou ainda a reducio no tempo
gasto com a troca de dados pela rede. Logo, decidir o que medir e otimizar passa a ser
funcdo de quem faz a andlise, embora exista uma forte tendéncia em considerar que o
principal parametro € tempo [3].

IPerfilamento, como veremos mais adiante, é o ato de identificar quais partes do programa estio sendo
executadas e em qual propor¢do isso ocorre



6.1.1. Formas de “medir”’ desempenho

Outro aspecto importante na definicdo de medicao e otimiza¢do de desempenho envolve
a defini¢do de quais métodos serdo aplicados na obtengdo dos perfis de execucdo. Raj
Jain [4] nos ensina que esses métodos podem ser classificados em trés grupos: analiticos,
baseados em simulagcdo e medicdo efetiva (que chamaremos de benchmarking a partir
daqui).

Desses métodos, apenas benchmarking é efetivamente uma técnica de medicao,
enquanto os métodos analiticos e de simulagdo, embora importantes, sdo técnicas para
predicdo de desempenho. Na secdo 6.4 detalharemos mais os conceitos envolvidos com
os trés métodos para produzir dados para a andlise de desempenho.

6.1.2. Desempenho em sistemas paralelos

Para sistemas paralelos a definicdo do que devemos otimizar e como obteremos dados
para essa otimizagdo ficam ainda mais complicados. Nesses sistemas devemos considerar
aspectos ndo tratados em sistemas sequenciais, como a competicao por recursos, atrasos
por comunicacdo, necessidade de sincronismo entre processos paralelos, etc.

Além disso, o fato de paralelizar a execuc¢do implica em otimizar o nivel de parale-
lismo, isto é, quantos processos devemos executar em paralelo. A obtencio dessa medida
implica em definir novas métricas, além de tempo de execucdo por exemplo. Na pra-
tica essas métricas envolvem o quanto uma execucao serd acelerada (speedup) e o ponto
em que essa aceleracdo € de fato vantajosa (escalabilidade). Analisamos melhor esses
aspectos na préxima secao.

6.2. Métricas para analise de desempenho: speedup, escalabilidade, eficiéncia

O aproveitamento de paralelismo introduz dificuldades adicionas, como a existéncia de
atrasos criados pela necessidade de sincronismo, ou a impossibilidade de paralelizar de-
terminadas atividades da aplicac@o. Esses fatores de degradacdo de desempenho acabam
por definir, que dentro de ambientes paralelos, as métricas relevantes sdo speedup e esca-
labilidade.

6.2.1. Escalabilidade

A escalabilidade é, na pratica, uma medida de até que ponto o paralelismo € vantajoso.
Isso significa determinar o quanto um problema ou sistema pode crescer sem prejuizo sig-
nificativo de desempenho. Sendo assim, a escalabilidade ndo € uma métrica que indique
um valor maximo para algum parametro, mas sim de um valor a partir do qual fazer um
sistema crescer passa a ser desvantajoso.

E importante destacar que escalabilidade nao é uma medida tnica, ou seja, exis-
tem diferentes pardmetros que podem afetar a escalabilidade de um sistema. Entre esses
pardmetros podemos destacar:

1. Custo de comunicagdo, em que a paralelizacdo (aumento no nimero de processa-
dores paralelos) fica limitada pelo que custario roteadores, switches, cabos e placas
de rede;



2. Necessidade de comunicacdo, em que o crescimento no nimero de processos para-
lelos pode ser limitado pelo volume adicional de comunicacio;

3. Granulosidade do programa, em que o tamanho dos graos (trechos de cédigo exe-
cutados em uma maquina) determina a necessidade de comunicacdo e uma eventual
ociosidade na espera por novos dados;

4. Tamanho do problema, quando se identifica o quanto um problema pode crescer a
partir dos recursos de hardware (discos, memoria, etc.) disponiveis;

5. Custo de programacgdo, uma vez que o nivel e forma de paralelismo resulta em
formas mais ou menos faceis de se programar, podendo aumentar o custo no desen-
volvimento de uma aplicagao.

Outros pardmetros que impactam na escalabilidade incluem demanda por memo-
ria, demanda por entrada/saida, tamanho fisico do sistema, etc.

Slowdown Deve ter ficado claro que a escalabilidade ¢ uma medida de limitagdo ao
paralelismo e desempenho. Um sistema pouco escaldvel implica em se ter um sistema
que nao pode crescer ou aumentar seu desempenho. A falta de escalabilidade de um
sistema paralelo resulta, em geral, no que se chama de slowdown ou parallel slowdown.
Um sistema entra em slowdown quando, a partir de um certo grau de paralelismo, o
sistema passa a executar mais lentamente, perdendo desempenho apesar do crescimento
no ndmero de processos paralelos. Vejam que isso é ainda pior do que determinar o ponto
no qual o crescimento deixa de ser vantajoso.

6.2.2. Speedup

Essa métrica indica o grau de aceleracdo obtido com a paralelizacdo de um programa.
Essa aceleracdo pode ser entendida como a razdo entre o tempo necessdrio para executar
o programa de forma sequencial e o tempo consumido em sua execucdo paralela, como
visto na equagdo 1.

S — Tsequencial (1)
Tparal elo

Embora essa defini¢do pareca simples, a pratica nos mostrou que existem formas
diferentes de definir ou medir essa aceleragdo. Temos entdo, inicialmente, duas formas
de speedup: tedrico e medido. O speedup tedrico é dado por relacdes matematicas cujos
parametros envolvem qual porcentagem de um cddigo pode ser paralelizado e o nimero
de processadores paralelos que serdo usados. Ja o speedup medido € obtido por meio de
uma comparacao direta entre os tempos medidos para execugdes sequenciais e paralelas.

6.2.2.1. Speedup teédrico

Speedups tedricos servem, basicamente, para predizer qual seria o grau 6timo de para-
lelismo para uma dada aplicacdo. Na pritica ndo s@o uma medida real, mas sim uma



indicacdo sobre a vantagem ou nio em se paralelizar. A primeira definicao de speedup
veio de um trabalho de Gene Amdahl, que buscava desestimular o uso de mdquinas SIMD
ao final da década de 60, mais precisamente o Illiac IV [5]. Os resultados apresentados
nesse trabalho foram posteriormente formalizados e implicaram no que se conhece como
Lei de Amdahl, dada pela equagdo 2.

n
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Em que n € o nimero de maquinas paralelas e « representa a probabilidade de
processamento sequencial no programa. O problema dessa expressao € que sua formula-
¢do resulta num forte desestimulo ao paralelismo, uma vez que qualquer aplicacdo sempre
terd alguma parte que devera ser executada de forma estritamente sequencial. A figura 6.2
mostra essa caracteristica de forma bastante clara. Observa-se, por exemplo, que com 128
méquinas temos um speedup de apenas 1,98 se @ = 0,5, ou de 56,4 com um a = 0,01
(ou apenas 1% de processamento sequencial).
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Figura 6.2. Curvas de speedup, segundo a Lei de Amdahl, para diferentes valores de «.

O problema com a Lei de Amdahl é que ela desconsidera um fator bastante re-
levante quando se usa um equipamento mais potente para resolver um problema, que é
a ganancia. Na prética, se recebemos uma maquina mais potente ndo a usaremos para
resolver os mesmos problemas de antes. A tendéncia € que se passe a resolver problemas
maiores, tanto aumentando a precisao dos resultados como trabalhando com maior quanti-
dade de dados. Para Amdahl isso ndo foi considerado, levando a que seu equacionamento
para speedup ficasse conhecido como sendo de tamanho fixo.

Gustafson, como muitos outros, percebeu que os valores de speedup dados pela
Lei de Amdahl ndo correspondiam aos valores efetivamente medidos. Com isso acabou
propondo o que se conhece como speedup de tempo fixo [6]. A ideia basica de Gus-
tafson é considerar que ao paralelizar um programa podemos consumir, em paralelo, o
mesmo tempo consumido em sua versdo sequencial. Com isso a sua por¢do sequencial é
significantemente reduzida, como vemos na Figura 6.3.



s s’ P S=(s+n*p)
S=1/(s+p/n)

Figura 6.3. Concepcéo de speedup de tempo fixo.

A partir da ideia de manter o tempo de execucdo inicial, a razdo entre os tem-
pos de execugdo sequencial e paralelo sdo fortemente alterados. Isso leva a uma nova

formulacgdo, dada pela equagdo 3.

S=n—ax((n-1) 3)
Os resultados obtidos com cada lei podem ser comparados ao examinar a figura

6.4. Fica evidente que os valores de speedup sdo bastante superiores quando determinados
por Gustafson, sendo que para 128 maquinas temos S=64,5 para @ = 0,5 e S=126,7 para

a=0,01.
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Figura 6.4. Curvas de speedup, segundo a Lei de Gustafson, para diferentes
valores de «.

6.2.2.2. Speedup medido

Apesar de fornecer resultados mais realistas, a Lei de Gustafson ainda ndo é o procedi-
mento mais adequado para se conhecer a aceleracio propiciada pela paralelizacdo de um
programa. A forma mais realista de se obter o speedup efetivo de um programa é medindo
os tempos de execugdo. Mas, obviamente, essa medi¢do ndo € feita de forma unica.

A medicdo do speedup, como definido pela equacdo 1, implica em medir dois
tempos. Um deles s6 pode ser obtido de uma forma, que € com a execucgdo paralela



do programa. O problema reside na determinacdo do tempo sequencial, que pode ser
determinado de duas formas distintas. Numa delas esse tempo seria o da execucdo da
versdo estritamente sequencial do programa, se possivel em sua forma mais eficiente. Na
outra forma o tempo sequencial seria medido pela execuc¢do do programa paralelo usando
apenas uma maquina.

Esses dois tempos sequenciais sdo primordialmente distintos, sendo o uso da ver-
sdo sequencial a forma mais conservadora, uma vez que tipicamente serd mais rapido do
que a versao paralela executando em uma tnica maquina. Essa diferenca € natural pois o
programa paralelo sempre conterd instru¢des adicionais para efetivar o paralelismo. Essas
instrucdes serdo executadas, mesmo que a execugdo seja feita com apenas um processo
paralelo, causando um aumento natural (overhead) no tempo de execucdo.

Este autor, assim como Lin e Snyder [7], entre outros, considera que a abordagem
usando o tempo do programa paralelo executado em uma méquina deve ser evitado. A
razao para isso é simples, pois se queremos saber quanto podemos acelerar um programa,
temos que compari-lo com o que alguém executaria se ndo tivesse miquina paralela, ou
seja, o melhor programa sequencial possivel.

6.2.3. Eficiéncia

No inicio deste capitulo indicou-se que todo o processo de andlise de desempenho € uma
ferramenta para direcionar o processo de otimizacdo. Neste sentido, uma métrica de de-
sempenho importante € a efici€éncia. A medida de eficiéncia apresenta um certo parale-
lismo com a medida de escalabilidade, no sentido de que um sistema € escalavel enquanto
tiver uma alta eficiéncia.

Embora eficiéncia possa ser definida a partir de varios pardmetros, como estamos
falando de computacgio de alto desempenho, e consequentemente de sistemas paralelos,
adotaremos aqui uma defini¢do de trate destes aspectos. Um sistema paralelo eficiente
pode ser entendido como aquele em que a aceleracdo obtida com a sua paralelizacio
€ bastante proxima do grau de paralelismo utilizado. Assim, a eficiéncia de um sistema
paralelo pode ser determinada pela equacao 4, em que S é o valor de speedup e n 0 nimero
de méquinas paralelas.

E(n) =2 @)

6.3. Medicao: monitorar x instrumentar

A atividade de medir desempenho nao se limita a determinar o speedup ou a eficiéncia do
programa paralelo. Na verdade existem diversos outros aspectos que podem interessar a
alguém, dependendo de seus objetivos. Com isso, objetivos diferentes levardo a métricas
diferentes, sendo que a sua determina¢do é fundamental para a execugdo da andlise de
desempenho. Essa determinacdo resulta de respondermos a trés perguntas, que s@o “para
qué medir?”’, “o qué medir?” e “como medir?”, que devem ser respondidas nessa ordem.

A primeira pergunta, ao ser respondida, restringe (ou direciona) as respostas as
perguntas seguintes. Isso ocorre pois ao se definir para qué mediremos acabamos por
eliminar certas respostas ao que deve ser medido e, consequentemente, como isso serd



medido. Exemplos de respostas a esta pergunta incluem:

* Determinar o speedup,
* determinar o nivel de ocupacdo de memédria,
* determinar o tempo consumido em determinadas funcdes do programa,

* determinar o volume de tradfego na rede, etc.

Uma vez determinada a razdo para qué realizaremos medidas no sistema € preciso
identificar o que serd efetivamente medido. Como j4 indicado, essa resposta depende, em
parte, da resposta anterior. A lista a seguir representa possiveis respostas ao que deve ser
medido, mas deve ficar claro que podem ou nao ser uma op¢ao, a depender do motivo da
medigao.

* Medir o tempo de entrega do programa,
* medir o tempo gasto em uma dada funcio,
* medir a quantidade de bytes transferidos por mensagem,

* medir o nimero de mensagens enviadas, etc.

Por fim, temos que determinar como mediremos os pardmetros desejados. Técni-
cas de medicdo podem ser divididas em duas grandes categorias, que s3o monitoracio e
instrumentacao.

6.3.1. Monitoracao

Técnicas de monitoracdo se baseiam no uso de mecanismos fisicos, ou préximos disso,
para medir aquilo que se deseja medir. A monitoracdo pode ser realizada por hardware es-
pecializado, como analisadores 16gicos, contadores digitais, osciloscopios, etc. Também
pode ser realizada por software, por meio da programacdo de determinadas interrupgdes
do kernel do sistema operacional para a obtencao de medidas.

A principal vantagem da monitoragéo € fornecer medidas mais precisas, principal-
mente quando realizada com hardware especializado. Entretanto, tem como desvantagem
a necessidade de equipamentos especificos e conhecimento detalhado do funcionamento
da maquina ou do sistema operacional.

Na pritica, técnicas de monitoragdo sdo aplicadas apenas pelos proprios fabrican-
tes de hardware, durante o seu desenvolvimento. Para situacdes mais mundanas a op¢ao
recai em alguma das formas de instrumentacdo, que além de ser mais barata, exige menor
conhecimento sobre o sistema.



1 #include <time.h>
> #include “stdio.h”

. double etimes ()
s {struct timespec tp;

6 clock_gettime (CLOCK_REALTIME, &tp);

i return (tp.tv_sec + tp.tv_nsec/1000000000.0);
s}

9

10 main ()

11 {double Duration;

12 e e o o o o

13 Duration = etimes|();

14 do_whatever_has_to_be_measured() ;

15 Duration = etimes () - Duration;

16 printf (“Function took %f seconds\n’”, Duration);

Figura 6.5. Instrumentacao por modificacdo do caodigo fonte.

6.3.2. Instrumentacio

Técnicas de instrumentacdo fazem a modificacdo da aplicagdo que se quer analisar, de
forma a que sua execugdo produza os resultados de interesse. A instrumenta¢io pode
ocorrer em trés momentos da producdo de um programa. Isso implica em modificar o
programa, instrumentando-o para a geracao das medidas, diretamente no c6digo fonte, ou
em seu objeto, ou ainda diretamente no executdvel.

O processo de instrumentacgao produz resultados que podem ser vistos como a des-
cricdo do perfil de uma execucdo. Essa descricdo é o chamado perfilamento do programa
(profiling), formando o conjunto de dados para sua andlise de desempenho. Embora o
perfilamento seja a forma mais comum de producao de resultados, é importante mencio-
nar que um outro mecanismo usado € a geracdo de tracos de eventos (event tracing). A
diferenca entre os dois € que o perfilamento produz resultados pela amostragem do que
estd sendo executado, enquanto os tracos de eventos consistem em registrar o instante em
que determinados eventos ocorrem.

6.3.2.1. Modificacao do codigo fonte

A instrumentacdo de um programa por meio da modificagdo do cdédigo fonte € a que per-
mite detalhar pontos mais especificos de interesse. Seu problema é que ela € aplicavel
apenas se o cddigo fonte estiver acessivel, o que nem sempre € uma realidade. A modifi-
cacdo do codigo fonte depende de fungdes de medi¢do de tempo na linguagem utilizada.
O processo de medicao € bastante simples, consistindo em inserir chamadas para as fun-
¢des de tempo antes e depois da parte do c6digo que queremos medir.

O exemplo da Figura 6.5 usa a fungdo clock_gettime para obter o tempo
medido pelo sistema operacional para construir a fun¢do et imes. No caso se quer medir



o tempo consumido na chamada da funcdo do_whatever_has_to_be_measured
(linha 15), que € entdo cercada por duas chamadas para a fun¢do et imes, sendo que a
diferenca de valores retornados pela primeira e segunda chamadas o tempo consumido
pela funcdo medida.

Esse processo ¢ intrusivo e acaba por criar uma carga adicional de execucao, pelas
chamadas de funcdes adicionais. No exemplo dado podemos diminuir um pouco a intru-
s@o colocando chamadas para clock_gettime diretamente antes e depois da funcio
medida. Mas, mesmo assim, ainda temos alguma imprecisao na medicao.

Um outro problema, que ocorre com qualquer técnica de instrumentacdo, € a im-
precisdo decorrente da forma como o sistema atualiza seu rel6gio. Apesar de fungdes
como a apresentada acima permitirem a medi¢do de nanossegundos, essa nao € a precisao
das mesmas. O que ocorre é que apesar do relégio de um computador oscilar a mais de 3
GHz, o que déd um ciclo de reldgio a cada 0,33 ns, a varidvel que armazena tempo ndo é
atualizada a cada ciclo e sim a cada intervalo de alguns microssegundos. Assim, a leitura
do tempo atual sempre incorre em um certo erro.

6.3.2.2. Modificacao do codigo objeto ou do executavel

Aqui as fungdes para medicdo de tempo sdo inseridas no momento da compilagdo. Com
isso temos que usar ferramentas projetadas para essa funcio, sendo que boa parte delas
também depende do acesso ao cddigo fonte (para fazer a compilagdo, € claro). Talvez a
ferramenta mais conhecida para este tipo de instrumentagdo é gprof, que faz parte do
pacote gnu. Diferentes versdes do gprof foram desenvolvidas para sistemas especificos,
como Solaris, HPUX, etc., mas estdo descontinuadas hoje em dia.

O procedimento para a instrumentagdo de cédigo com a modificagcdo de codigo
objeto consiste em compilar o cédigo utilizando o um parametro que faca a instrumen-
tacdo. Apds a compilacdo o programa deve ser executado, gerando seus resultados de
perfilamento para andlise. Por exemplo, o cddigo apresentado na figura 6.6, pode ser
compilado e medido da seguinte forma:

$[1] gcc -pg loops.c —-o loops
$[2] ./loops
$[3] gprof > loops.prof

O parametro pg no comando de compilagao € que insere chamadas para fungdes de
perfilamento. Essas fungdes, ao serem executadas, produzem medidas que serdo listadas
pela chamada de gprof, cuja saida estd direcionada para o arquivo loops.prof. Parte desse
arquivo € apresentada na figura 6.7.

Nessa figura € possivel ver que o gprof produz sobre quanto tempo € consumido
em cada funcdo, tanto no total como em cada chamada. Deve ser observado que apesar
da contagem de chamadas estar correta (ele de fato conta quantas foram), os tempos
consumidos ndo sdo estritamente proporcionais ao que se esperaria pelo que € executado.
Essa diferenca é causada pela amostragem, que como ja indicado, depende da frequéncia
de atualizacdo do valor do relgio. Apesar desse erro, € importante lembrar que o objetivo
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main () |

int 1;

for (1=0; 1 < 10000; 1++) {
if (1%2 == 0) fool();
bar () ;
baz () ;

foo () {int 7J;

for (3=0; 3<200000;

bar () {int 1i;

for (i=0; 1<200000;

baz () {int k;

for (k=0; k<300000;

}

J++);

i++);

k++) ;

Figura 6.6. Codigo do programa loops.c, usado como exemplo de modificacao

do cédigo objeto.
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Flat profile:

Each sample counts as 0.01 seconds.

self total

us/call name
8.08
5.05

4.04

baz
bar
foo

name
<spontaneous>
main [1]
[2]
[3]

[4]

baz
bar
foo
main [1]
baz [2]
main [1]
bar [3]
[1]

main

% cumulative self
time seconds seconds calls wus/call
53.89 0.08 0.08 10000 8.08
33.68 0.13 0.05 10000 5.05
13.47 0.15 0.02 5000 4.04
index % time self children called
[1] 100.0 0.00 0.15
0.08 0.00 10000/10000
0.05 0.00 10000/10000
0.02 0.00 5000/5000
0.08 0.00 10000/10000
[2] 53.3 0.08 0.00 10000
0.05 0.00 10000/10000
[3] 33.3 0.05 0.00 10000
0.02 0.00 5000/5000
[4] 13.3 0.02 0.00 5000

(4]

foo

Figura 6.7. Trechos de informacdes produzidas pelo gprof.




desse tipo de medida é a indicacdo das propor¢des de uso para a otimizagdo, e é facil
perceber que a funcdo baz() € a que merece maior atencao, por ter um laco mais longo.

6.3.2.3. Modificacao dinamica do executavel

A modificacdo do cédigo executavel pode ser feita de modo offline, como ocorre com o
uso de perfiladores como o gprof. Existem, entretanto, mecanismos de modificagcdo de
codigo que operam de modo online. A ferramenta mais utilizada que faz esse tipo de
abordagem ¢é o Dyninst, que é uma API de instrumentacdo dindmica desenvolvida em um
projeto entre a Universidade de Wisconsin-Madison e Universidade de Maryland [8, 9].

O que o Dyninst faz € inserir a instrumentagdo para medi¢do enquanto o programa
esta sendo executado. A vantagem com essa abordagem € que a instrumentacao pode ser
direcionada aos trechos mais custosos do programa, reduzindo a sobrecarga com c6digos
intrusivos. O principal problema dela € que o cddigo a ser medido tem que executar por
alguns minutos, de forma a permitir que a ferramenta execute a instrumentacio dindmica
em tempo de realizar as medigdes.

6.3.3. Observacoes sobre monitoracao e modificacdo de codigo

Para finalizar esta se¢do faremos uma breve comparacdo entre os métodos de medicdo
baseados em monitoracdo e modificacdo de cédigo. Ja antecipamos que os processos de
monitoracdo sao mais precisos, uma vez que suas medi¢des ocorrem de forma exata, com
instrumentos fisicos e sem a necessidade de codificacio adicional. Ja os mecanismos ba-
seados em modificacdo de cddigo, ao acrescerem comandos de instrumentagio ao codigo
original, acabam gerando erros por métodos intrusivos, além dos problemas inerentes aos
erros de amostragem do reldgio.

Apesar de mais precisos, métodos de monitoragdo t€ém uso bastante restrito por
demandarem um bom conhecimento sobre instrumentos e sobre o funcionamento do sis-
tema operacional e o hardware. Ja os métodos baseados em modificacdo do c6digo ndo
necessitam de conhecimento muito elaborado, permitindo um uso mais amplo por parte
de desenvolvedores e analistas.

Como conclusdo, vemos que apesar de certa imprecisao, os métodos baseados em
modificacdo de cddigo sdo os mais utilizados.

6.4. Benchmarks

Os métodos apresentados até aqui se enquadram na categoria de métodos baseados em
medicdo, ou benchmarking, que serdo melhor examinados nesta secdo. Antes, porém,
descreveremos de modo mais abreviado os métodos baseados em predi¢cdo, que sdo os
métodos analiticos e baseados em simulagao.

6.4.1. Predicao de desempenho

Apesar de aparecer estranho, existem situacdes em que a andlise de desempenho pode ser
feita com métodos preditivos, em que nao ocorrem medi¢des efetivas sobre o objeto da
andlise. Essas situacdes envolvem, por exemplo, a andlise do possivel desempenho de um



sistema que ainda ndo exista fisicamente, mas cujo modelo possa ser elaborado de forma
razodavel.

Os métodos preditivos podem ser baseados em modelos analiticos, como cadeias
de Markov, redes de Petri e redes de filas [10]. A andlise de desempenho usando essas
técnicas se baseia na criacdo de de modelos matematicos, que ao serem resolvidos forne-
cem previsdes sobre o comportamento de um sistema computacional. A precisdo desses
modelos depende, fundamentalmente, da qualidade dos modelos construidos, ou seja, se
o modelo consegue representar o ambiente software-hardware mais precisamente, entao
os resultados da predicdo serdo mais precisos.

Deve ficar claro, entretanto, que a resolugdo dos modelos analiticos s6 € feita
por métodos ndo computacionais para modelos relativamente pequenos. Modelos mais
complexos, como sistemas paralelos e aplicacdes neles executadas, demandam a solucdo
por meio de simulacdes computacionais.

Simulacdo de eventos discretos €, de forma isolada, outra classe de métodos pre-
ditivos. A diferenca aqui é que os modelos nao sao resultantes de formulacoes algébricas,
como cadeias de Markov, e sim de descri¢des qualitativas do sistema. Técnicas baseadas
em simulag@o fazem a modelagem usando caracteristicas observaveis do sistema, como
a descricao de seu funcionamento, das interacdes entre partes, etc. Esses modelos sdo
construidos usando técnicas conhecidas, como redes de Petri, Monte Carlo e redes de
filas [11].

Mais uma vez, a precisdo de técnicas baseadas em simulacdo depende da qua-
lidade do modelo criado para o sistema. Uma vantagem da simulacdo, em relacdo aos
modelos analiticos, é que a qualidade do modelo é mais facilmente ajustada, permitindo
possivelmente resultados mais precisos.

6.4.1.1. Comparando métodos preditivos e benchmarking

A andlise de desempenho feita por diferentes métodos tem, naturalmente, diferentes im-
pactos sobre o processo. A comparagdo entre os métodos pode ser feita considerando
alguns aspectos como em qual estigio de desenvolvimento do sistema se pode aplicar
uma dada técnica. A tabela 6.1 apresenta tal comparacdo, sendo que dela podemos desta-
car os seguintes pontos:

Tabela 6.1. Quadro comparativo entre métodos preditivos e benchmarking.

Critério Analiticos | Simulagdo | Benchmarking
Estigio de desenvolvimento Qualquer | Qualquer Pés-Protétipo
Tempo na obten¢do de resultados Baixo Médio Varidvel
Ferramentas para modelagem Humanos | Linguagens | Instrumentacio
Exatiddo Baixa Moderada Varidvel
Avaliagao de alternativas Facil Moderada Dificil
Custo Baixo Médio Alto
Credibilidade do método Baixo Meédio Alto




» Exatiddo, em que mostra que métodos preditivos de fato ndo apresentam grande
precisdo, mas também mostra que a precisdo de benchmarking pode variar, depen-
dendo de como ¢ feita a instrumentac@o e, principalmente, como € definida a carga
de trabalho durante as medicdes.

* Avaliagdo de alternativas, ou seja, como avaliar mudancas no software ou hardware
podem ser usadas na busca por melhoria de desempenho, o que é facil de fazer
em modelos abstratos (tanto analiticos como de simula¢do), mas ¢é dificil de fazer
com o sistema real, pois demanda modificacdes no hardware ou a implementagéo
de novos algoritmos no software.

* Credibilidade do método, que € um indicativo de como um leigo enxerga os resul-
tados apresentados, que aponta para maior credibilidade para medi¢des reais sobre
o ambiente real, e menor para medicdes geradas por modelos abstratos.

6.4.2. Introducio ao benchmarking

O processo de benchmarking envolve a medicio fisica de parimetros de um sistema. E,
portanto, um mecanismo que atua diretamente sobre o objeto de nosso interesse, tipica-
mente utilizando técnicas de modificacdo de cddigo. Apesar de sua efetividade e aparente
simplicidade, existem problemas importantes que devem ser resolvidos antes de sua apli-
cacdo, que sdo a defini¢do da carga de trabalho (o que serd medido) e como a sua execucio
pode ser comparada com outras situacdes. Esses aspectos nos levam a existéncia de dois
tipos bésicos de benchmarking, que sio:

1. Benchmarks produzidos por organizacoes, tipicamente utilizados como padroes
para comparagdo de sistemas de hardware. Nesses casos se tém uma organizagao,
como a SPEC [12] ou NASA [13], que define um conjunto de aplicagcdes que devem
ser executadas e medidas, de forma a produzir uma medida global de desempenho.
E interessante notar que esse tipo de medicdo produz resultados que podem ser
comparados entre si, desde que a carga de trabalho seja equivalente.

Tipicamente as diferentes organizacdes indicam vérias aplicagdes complexas e que
demandem caracteristicas distintas do sistema, como operagdes de ponto flutuante
(dinanica de fluidos, previsdo metereoldgica, modelagem oceanica, etc.), operagdes
com inteiros (compilacdo do gcc, simulacdo discreta, compressdo de dados, etc.),
uso de memoria, etc.

Na mesma categoria podemos encontrar outros benchmarks, como o Rodinia?,
que tem como atratividade ser desenvolvido dentro de uma universidade, o Lin-
pack/Lapack®, que é o benchmark utilizado para classificar os sistemas da lista
TOP500, e o Passmark* (entre outros), que apresentam resultados de desempenho
de CPUs, por exemplo.

2. Benchmarks produzidos com objetivos locais, usados para mensurar uma aplica-
cdo especifica, com validade local. Sdo especificamente desenvolvidos para uma

ZDisponivel em www.cs.virginia.edu/rodinia
3Disponivel em www.netlib.org/lapack
“Disponivel em www.cpubenchmark.net



dada aplicagdo, em que os programas/casos de teste sdo escolhidos localmente, de
acordo com os objetivos da entidade interessada na andlise. Por terem essa caracte-
ristica a validade dos resultados também € local, ndo podendo ser generalizada nem
mesmo para ambientes similares.

Na criacdo desses benchmarks é importante observar que os resultados, quando
envolverem varios programas de teste, devem ser normalizados de acordo com sua
relevancia.

6.4.2.1. Normalizacao de benchmarks locais

A normalizacdo dos resultados de um benchmark local deve considerar que a compara-
¢do ndo pode usar apenas tempos absolutos de execucdo. Ela deve considerar também o
grau de importancia dos programas que estao sendo medidos. Para entender como a nor-
malizacdo funciona podemos trabalhar um exemplo simples, em que queremos comprar
um sistema, entre trés possiveis (X, Y e Z), para executar trés programas (A, B e C). As
medidas obtidas com esses programas e sistemas € vista na tabela 6.2.

Tabela 6.2. Tempos medidos (em u.t.) durante os benchmarks realizados.

Sistema X | Sistema Y | Sistema Z
Programa A 322 369 310
Programa B 694 801 714
Programa C 440 484 441

Essas medidas, se desconsiderados quaisquer outros fatores, indicaria que o sis-
tema X levaria 1456 u.t. para executar uma instincia de cada um dos trés programas,
enquanto o sistema Y levaria 1654 u.t. e o sistema Z levaria 1465 u.t. Com tais resultados
um analista diria que o sistema X é que seria o mais rapido entre os trés. Essa andlise,
entretanto, pode ser falha caso os trés programas tenham diferentes graus de uso ao longo
de um dia. Se, por exemplo, o programa A ocupar 65% do tempo de uso do sistema, o
programa B ocupar 25% e o programa C ocupar 10%, entdo os resultados da tabela 6.2
podem ser normalizados considerando essas novas informacdes.

O processo de normalizacdo pode ser feito transformando os tempos apresentados
em valores relativos ao menor tempo de execugao para cada programa. Por exemplo, para
o programa A consideramos 310 u.t. como sendo 1,00 (no sistema Z). Assim, os tempos
de execugdo nos sistemas X e Y seriam respectivamente 1,04 e 1,19. Apds aplicarmos
a normalizacdo aos trés programas, podemos colocar os pesos relativos ao uso de cada
programa, multiplicando seu uso pelo tempo normalizado, resultando nos valores apre-
sentados na tabela 6.3, em que se observa que o sistema Z € que produziria os melhores
resultados para o padrao de uso da empresa.

6.5. Exemplos de ferramentas

Apesar de varios obstaculos para a medi¢do do desempenho de um sistema, como a de-
finicdo correta da carga de trabalho, existem varias ferramentas produzidas com essa



Tabela 6.3. Tempos normalizados e ponderados para os benchmarks realizados.

Sistema X | Sistema Y | Sistema Z

Programa A 1,04*0,65 | 1,19*0,65 | 1,00*0,65

Programa B 1,00%0,25 | 1,15*%0,25 | 1,03*0,25

Programa C 1,00*0,10 | 1,10*0,10 | 1,00*0,10
Tempo normalizado | 1,03 [ 1,17 | 1,01 |

finalidade, algumas pagas outras de livre acesso. Descreveremos aqui algumas dessas
ferramentas.

6.5.1. Paradyn/Dyninst [9]

E uma ferramenta de acesso livre, cujo desenvolvimento se iniciou ha mais de 20 anos.
Seu principio de medicdo é fazer a instrumentagdo dindmica do cddigo. Esse processo
consiste em criar uma cépia da fung@o que serd medida, com as chamadas para instru-
mentacao e alterar a chamada para essa funcdo, o que se denomina trampolim, para que
fizesse a chamada da fun¢do modificada e ndo da original. Apds a medida o trampolim
¢ retirado e a fungdo cépia é removida. A figura 6.8 mostra o grafo de chamadas de fun-
coes avaliadas em um dado programa, no qual as fun¢des com nomes em preto ainda ndo
foram instrumentadas.

The Performance Consultant
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Current Search: Globhal Phase
CPUbound tested true for /Code /Machine /Process,/SyncObject lj
7

CPUbound tested true for /Code,/Machinefgoat,/Process /SyncObject
CPUbound tested true for /Code/partition.c,/Machine /Process,/SyncObject
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Figura 6.8. Interface do grafo de chamadas do Paradyn.

Um aspecto interessante nessa ferramenta € que sua base, o Dyninst, também ¢
usada em vdrias outras ferramentas de andlise de desempenho, como HPCToolkit, TAU e
Omnitrace, por exemplo.



6.5.2. Vampir [14]

Diferente do Paradyn, esta é uma ferramenta com uma versdo funcional em caréter de-
monstrativo, porém seu uso continuo depende de licencas pagas (algo entre 720 e 30.000
euros anuais). Na figura 6.9 temos a interface que mostra a linha de tempo de execucdo de
um conjunto de processos, mostrando os trechos do codigo executados a cada momento.

anE @egat 2t s/ 0 NI

ine 2

Timel
84.80s 84.855 84.90s 84.955 85.00s 85.05s 85.10s 85.15s

Process 0
Process 1
Process 2
Process 3
Process 4
Process 5
Process 6
Process 7
Process 8
Process 9
Process 10
Process 11
Process 12
Process 13
¥ Process 14

Figura 6.9. Interface de linha do tempo do Vampir.

6.5.3. vTune/Adyvisor [15]

Estas ferramentas fazem parte de uma suite para anélise de sistemas (oneAPI) oferecida
pela Intel. Elas permitem andlises em sistemas com CPU, GPU e FPGA, sendo portanto
bastante versateis. Advisor é uma ferramenta que indica otimizacdes em um programa,
incluindo quais trechos do cédigo deveriam ser executados por um acelerador (GPU, por
exemplo), enquanto vTune faz o perfilamento da execucao.

Uma métrica interessante oferecida pelo Advisor € o que se chama roofline analy-
sis, que pode ser usada para identificar que volume de processamento pode ser levado
para a GPU, ou ser vetorizado, como visto na figura 6.10.

Performance (GFLOPS) k@ « X Use Single-Threaded Roofs @

4216

08 g

T
0.04 072
Arithmetic Intensity (FLOP/Byte)

Figura 6.10. Interface do Advisor com informacées sobre rooflines.

Em github.com/pvelesko/nbody-demo.git sdo encontrados varios exemplos de apli-
cacdo dessas ferramentas, que sdo disponibilizados por Paulius Velesko. A partir deles
gerou-se, por exemplo, os dados mostrados na figura 6.11, que mostra a sequéncia de



execucdo de threads no programa. Na versdo com interface grafica se deve configurar o

projeto, com indica¢do de executdvel e parametros de execugao.
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Figura 6.11. Interface do vTune com informacoes sobre threads executados.

6.5.4. TAU [16]

Desenvolvido na Universidade do Oregon, em parceria com Los Alamos National Labo-
ratory (LANL) e Jiilich Research Centre. E uma ferramenta bastante flexivel, que pode
ser configurada para diferentes mdquinas e ambientes, gerando tracos/perfilamentos da
aplicagdo, que podem ser inclusive manipulados por outras ferramentas, como Vampir.

O programa a ser analisado deve ser compilado usando parametros especificos
que indiquem o que deve ser medido. A execugdo do programa gera arquivos de tragcos
para cada nicleo utilizado, que podem ser visualizados com duas ferramentas, que sdo o

PerfExplorer e ParaProf.

Na figura 6.12, por exemplo, temos uma janela do Paraprof mostrando onde cada

processo foi executado em um programa em MPI.
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Figura 6.12. Interface do Tau/Paraprof, com a distribuicdo de processos por né

de processamento.



Com as ferramentas de visualizacdo € possivel obter um conjunto bastante am-
plo de métricas, incluindo a clusteriza¢do de resultados no caso de elevado nimero de
processos paralelos, como pode ser visto na figura 6.13.
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Figura 6.13. Interface do Tau/PerfExplorer, com uma analise clusterizada dos resultados.

6.6. Técnicas para otimizacao de desempenho

Otimizagao € a identificacdo de pontos em um programa que podem ser melhorados e,
principalmente, a realizacdo de tais melhorias. Esse processo pode ser feito de forma
automatizada, pelo compilador, ou pelo proprio programador. Quando feita pelo compi-
lador se utiliza as técnicas cléssicas de otimiza¢do em compilacdo, como alinhamento de
func¢des ou desenrolamento de lagos.

6.6.1. Aspectos que impactam o desempenho

Um programa pode ser otimizado em trés aspectos, que sdo o estilo de programacio, a
arquitetura geral do sistema ou o c6digo do programa. Quando falamos em arquitetura
geral do sistema, falamos em topologia, elementos de processamento ou conexiao € mo-
delos de particionamento do software. Destes, apenas a forma de particionamento é que
pode ser modificada de modo simples, embora implique em modificar como dados sao se-
parados entre os processadores, de modo a garantir a melhor granulosidade dos processos
paralelos.

Otimizar baseado em estilo de programacdo significa escolher uma linguagem
mais eficiente para programar (para muitas aplicacdes numericamente intensivas isso
ainda recai no Fortran), ou estruturas de dados mais eficientes. Sobre estas um aspecto
importante € que se deve evitar o uso desnecessario de ponteiros. Por exemplo, apesar de
ser possivel armazenar um grafo usando ponteiros, evitando desperdicio de memdria com
uma matriz de incidéncia, por exemplo, isso tem um custo computacional elevado’.

SUm grafo de cerca de 70000 vértices, € lido e montado numa estrutura dindmica em um tempo cerca
de 500 vezes mais lento do que numa estrutura estatica.



6.6.2. Otimizando o cédigo

A otimizagdo diretamente no c6digo pode ocorrer em dois niveis: fungdes e lacos. Para
a otimizacdo de fungdes basicamente se usa o conceito de function inlining, isto €, em
vez de se fazer uma chamada convencional da fun¢do se faz a substitui¢do direta no c6-
digo. Isso reduz a legibilidade do c6digo, assim como aumenta o tamanho do programa
na memoria. Quanto ao aspecto de legibilidade, podemos fazer uso de macros da lingua-
gem, em que uma macro € definida e a chamada do que seria a funcdo € substituida pela
chamada da macro, como vemos no cédigo da figura 6.14.

1 #define average (x,y) ((x+y)/2)

2

s main ()

4 {float a, g=100, p=50;

5 a = average (p,qd);

6 printf (“"$f\n”,a);

v}

s // average (p, q) val ser trocada por (p+q)/2

Figura 6.14. Alinhamento de fungdao com o uso de macros da linguagem.

Lacos de repeticdo, sdo, por sua vez, uma fonte bastante ampla para otimizacoes.
Em lacos podemos der seu desenrolamento, desdobramento, remocgao de testes desneces-
sarios, fusdo ou mesmo fissao do lago.

Desenrolamento de laco Quando se tem conhecimento do tamanho do lago (ou pelo
menos um minimo de iteragdes) € possivel trocar o lago pela repeti¢do explicita de seu
corpo. Por exemplo:

. for (i=0; i<3; i++) pode ser al[0] = b[0] + c[0];
2 alil] = b[i] + c[i]; trocado por all]l] = b[l] + c[1];
3 al2] = b[2] + c[2];

Remocio de testes desnecessarios Muitas vezes incluimos testes em lagos que podem
ser removidos por vérios motivos. Um deles pode envolver um teste para o qual, a menos
por problemas bastante intensos de precisdo, podemos considerar que o resultado serd
sempre o mesmo, eliminando o teste. Outra situacdo, mais comum, € ter um teste para o
qual o resultado serd sempre igual pois envolve alguma varidvel ndo modificada no lago,
como vemos na figura 6.15.

A mesma técnica pode ser aplicada se o teste interno, em lacos aninhados, en-
volver a comparacao entre as variaveis de controle dos lacos. Nesse caso o lago interno
pode ser desdobrado em dois lagos, com iteragdes definidas pelo resultado previsivel da
comparacao.



1 for (i=0; i<n; i++) pode ser if (k !'= 0)

2 if (k !'= 0) trocado por for (i=0; i<n; i++)
3 ali]l] = bl[i] + k; alil = b[i]l + k;
4 else else

5 ali] = cl[i] + k; for (i=0; i<n; i++)
6 ali]l] = cl[i] + k;

Figura 6.15. Teste desnecessario com desdobramento de laco.

inversao de laco em lacos aninhados A otimizacao nesse caso depende da forma como
os lagos, que envolvam matrizes, sdo percorridos. Sabemos que matrizes sdo armazenadas
de modo vetorizado, sendo que em C (entre outras) isso ocorre linha por linha, enquanto
em Fortran ocorre coluna por coluna. Assim, percorrer a matriz ¢ feito mais eficiente-
mente quando ocorre na mesma ordem de armazenamento.

Desse modo, lagos aninhados podem ser percorridos mais eficientemente se o lago
interno percorrer a matriz na ordem 6tima (colunas da mesma linha) e o externo na outra
ordem (linhas), exigindo menos mudangas de cache. O problema é que nem sempre iSso
€ possivel, como € o caso da multiplicagdo de matrizes, em que uma matriz € percorrida
linha a linha e a outra coluna a coluna (embora existam alternativas para contornar esse
problema).

Fusao e fissdao de lacos Fus@o de laco ocorre quando temos lagos consecutivos que exe-
cutardo exatamente o mesmo ndmero de iteragdes. Desse modo, para evitar a duplicidade
de controle, os corpos dos dois lagos podem ser aglomerados em um udnico lago, caso
sejam independentes.

Ja a fissdo de um lago em dois novos lagos pode ocorrer para reduzir a necessidade
de trocas de linhas de cache. Assim as iteracdes em cada laco sdo modificadas para, em
C por exemplo, envolver uma menor quantidade de colunas por laco.

6.6.3. Reducao de forca

Determinados operadores demandam mais esforco computacional que outros, principal-
mente quando tratamos de operandos de ponto flutuante. Em algumas situacdes € possi-
vel reduzir esse esfor¢co trocando uma operagdo por outra que demande menos for¢a. Por
exemplo, podemos trocar o operador de potenciacdo por sua execucdo explicita, como
em:

Multiplicacdo (y=y=*y) é mais rdpida que potenciagdo (pow(y,3))

Soma (k+ k+ k) é mais rdpida que multiplicagdo (3 k)
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