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1 Introducao

Observamos que nos tltimos anos ha uma tendéncia em computacao, sobretudo a de alto
desempenho, a buscar ganho de capacidade de processamento adicionando um ntmero
cada vez mais alto de processadores em paralelo [5]. Trata-se, em parte, de uma solucao a
inescapavel limitacao fisica ao aumento de clock dos processadores [7], que torna cada vez
mais dificil seguir a Lei de Moore através das mesmas estratégias das tltimas décadas |[8].

No entanto, a adicao de mais nés de computacao, com cada vez mais recursos, como
numero CPUs, processadores com cada vez mais nicleos e threads, unidades CUDA, etc.,
nao é trivialmente traduzida em maior desempenho. Aproveitar esses recursos da melhor
forma possivel é um desafio. Por exemplo, é preciso compreender quais tipos de tarefas e
respectivas formas de implementacao sao mais adequadas a cada forma de organizacao das
maquinas, desenvolver software atendendo a tais especificidades, entre outros problemas
que cabem aos usuarios dessas maquinas.

Outra tarefa que em pequena escala poderia ser atribuida a um ser humano é escolher
de quais recursos cada tarefa a ser executada ira dispor. No entanto, quando estamos
pensando em maquinas como as do Top 500, com centenas de milhares de nicleos de
processamento distribuidos em topologias sofisticadas [5], e que provavelmente irdao se
encarregar de computagoes divididas em um ntmero ainda maior de pequenas tarefas,
nao é razoavel que usuarios se encarreguem de decidir quando e onde essas tarefas serao
executadas.

Mas estamos falando de um contexto em que, para cada computacao, praticamente
todas as tarefas geradas sao do tipo batch, isto é, do tipo que nao requer interagao com
o usuario. Portanto, a execugao dessas tarefas pode ser gerenciada por um software,
que é o escalonador de processos. Ele deve atribuir a cada tarefa determinados recursos
computacionais e uma ordem de disparo, de acordo com determinadas especificagoes,
como:

e ha tarefas que dependem do resultado final de outras e portanto devem respeitar
uma ordem de disparo para evitar que ocupem recursos enquanto realizam uma
espera;

e ha tarefas que precisam de comunicacao entre si, de modo que é importante que
elas estejam alocadas em recursos préoximos na topologia, a fim de que a troca de
mensagens seja rapida e nao congestione os canais de comunicagao;

e desejamos que a todo momento esteja em uso o maximo possivel de recursos com-
putacionais;

entre outros. Tais requisitos preocupam-se tanto com a velocidade do término da com-
putacao quanto com questoes como uso de energia, evitar desperdicio dos recursos, etc.
Note que, como o escalonador de processos ¢ um programa a ser executado na propria



maquina cujos recursos estao sendo administrados, ele mesmo deve poder ser executado
de forma eficiente. Assim, como voltaremos a discutir, existe um equilibrio entre o quanto
queremos que o escalonador tome boas decisoes e quanto tempo e recursos computacionais
gostariamos que essas tomadas de decisoes consumissem.

O presente texto se propoe a dar uma visao bastante béasica sobre como funciona um
escalonador de tarefas, especialmente no contexto de computacao de alto desempenho (ou
HPC, High Performance Computing). Para tanto, apresentamos alguns conceitos basicos
de escalonamento, baseados no livro de Maciej Drozdowski [1] e exploramos em especial
o escalonador SLURM, um escalonador de tarefas usado de forma expressiva em HPC
— por exemplo, em 2014, foi citado como o gerenciador de recursos padrao em 5 dos 10
computadores mais rapidos do TOP500 [3].

Discutiremos um pouco uma das principais estratégias do SLURM para escolha dos
recursos alocados, que ¢ o aproveitamento da localidade dos recursos na topologia. Em
particular, mostraremos de forma bésica como isso é feito em topologias do tipo grade (2D
ou 3D). Para tanto, precisaremos de alguns conceitos de otimizagdo combinatéria, que é
a linguagem usada para modelar esse problema. Tais conceitos também estao contidos
de forma simplificada no presente texto.

2 Conceitos basicos de escalonamento

Como ja mencionado, iremos nos basear, aqui, nos conceitos como definidos no livro de
Drozdowski [1]. Algumas das nogoes as quais nos referimos anteriormente serao definidas
de maneira um pouco mais precisa. Além disso, na medida em que acharmos possivel e
adequado, daremos o equivalente de cada conceito no caso do SLURM, que é o escalonador
de processos que discutiremos aqui.

Chamaremos de tarefa (ou task) uma entidade escalondvel atomica. Isto é, uma
tarefa sera aquilo que definirmos como a menor unidade possivel de computagao em um
determinado contexto. Pode ser uma tarefa, um processo, um conjunto de processos,
uma comunicagao, etc., conforme o computador e o modelo de computacao que estamos
levando em conta. No contexto do SLURM, em geral poderemos pensar em cada tarefa
como uma thread.

Um conjunto de tarefas pode ser parcialmente ordenado por uma relacao de de-
pendéncia, em que uma determinada tarefa sé6 pode comecar a ser executada apds o
término de alguma(s) outra(s). Podemos representar essas dependéncias através de
um grafo dirigido aciclico (DAG). Um conjunto de tarefas formando um sistema de de-
pendéncias representados por um DAG é chamado de job.

Definimos um processador ou elemento de processamento é a menor entidade ativa
capaz de executar tarefas. Consideramos que, a qualquer momento, um processador s6



pode ter, no maximo, uma tarefa ocupando-o. Portanto, o que definimos como processa-
dor também pode variar em granularidade conforme o caso: podem ser threads de CPU,
nicleos (cores) de CPU, cada CPU inteira, um computador todo, etc. Embora o SLURM
permita ativar o uso de diferentes threads dentro de um mesmo nicleo, a granularidade
de processador considerada por seus algoritmos é a de um nucleo [9].

Como temos um grande ntimero de processadores, é preciso levar em conta a forma
como eles estao organizados para escalonar de forma eficiente. Podemos representar essa
organizagao através de um grafo em que os vértices representam processadores e ha uma
aresta entre dois processadores se estes possuem um canal de comunicagao mutua. Esse
grafo é chamado de grafo de hosts, e a organizacao que ele representa é a topologia da
maquina. O suporte fisico a comunicacao entre processadores é chamado de rede de
interconexrao, ou simplesmente de rede.

Chamamos genericamente de recursos todas as entidades de que as tarefas precisam
para sua execuc¢ao, como memoria e banda de comunicagao. Diferentemente de nosso
texto de referéncia, aqui também chamaremos os processadores de recursos, pois essa
diferenciacao nao serd importante no nivel de profundidade desse trabalho.

Um escalonamento é uma atribuicao das tarefas a processadores e recursos ao longo
do tempo. Um escalonador (ou scheduler) é um agente de software cujo trabalho é
determinar um escalonamento conforme sao submetidas a ele tasks, jobs, descrigoes dos
processadores e recursos disponiveis, etc. No caso do SLURM, o uso comum é comegar
a execucao submetendo ao sistema uma descricao das caracteristicas das tarefas e dos
processadores: sao descritas dependéncias entre as tarefas, nimero de processadores a
serem ocupados por cada tarefa, nimero de processadores a serem usados em cada CPU
ou computador, etc. No entanto, durante a execucao, o usuario pode langar novas tasks,
pausar ou cancelar algumas das que estdo na fila (ou sendo executadas), entre outros
recursos interativos.

3 Otimizacao combinatodria e algoritmos de aproximacao

A area de otimizacao combinatéria se presta a descricao, estudo de propriedades e re-
solugao algoritmica de problemas em que buscamos, de modo geral, subestruturas étimas
em uma estrutura finita que pode ser representada computacionalmente. Devido a natu-
reza finita desses problemas, em geral é imediato que existe uma maneira de resolvé-los
em tempo finito. No entanto, a dificuldade se d4 quando consideramos a necessidade de
encontrar algoritmos eficientes, principalmente pensando em consumo de tempo. Assim,
¢ necessario encontrar maneiras inteligentes de explorar os espacos de solugoes que po-
dem ser muito grandes — digamos, de tamanho exponencial no tamanho da descricao da
entrada do problema.

H&a uma quantidade imensa de problemas praticos que podem ser modelados como



problemas de otimizagao combinatéria. Por exemplo, encontrar um conjunto minimo
de pedagos suspeitos de codigo de forma que, com os pedagos tomados, seja possivel
determinar “assinaturas” de todo um conjunto dos virus de computador conhecidos. Ou
ainda, determinar onde devem ser abertos centros de distribuicao de um certo produto
de modo que nenhuma loja que o vende esteja muito distante do centro de distribuicao
mais préximo.

Porém, muitas vezes, as modelagens mais tteis dos problemas que desejamos resol-
ver acabam tendo a propriedade de que é muito dificil resolvé-las computacionalmente.
Essa “dificuldade” tem um sentido matematicamente bem-definido que iremos explicar
de forma simplificada nessa secao. Quando nos deparamos com esses problemas dificeis e
queremos resolveé-los rapidamente, muitas vezes temos que abrir mao de resolvé-los exata-
mente, chegando apenas a solucoes aproximadas, que em muitos casos sao suficientemente
boas para se trabalhar. Os métodos que temos para atingir tais solugoes aproximadas
sao chamados algoritmos de aprorimagao, conceito que também veremos adiante.

Como comentamos anteriormente, muitos dos modelos usados para estudar e descre-
ver computacao paralela usam os conceitos e a linguagem da area de otimizagao com-
binatéria. Portanto, a presente secao se presta a apresentar alguns desses conceitos.
Particularmente, procuramos descrever o suficiente para que seja possivel referenciar no
restante do texto.

3.1 Problemas de otimizagao combinatoria

Definimos um problema de otimizagao como um conjunto de instancias. Para cada
instancia I, temos um conjunto de solu¢ées vidveis, Sol (I). A cada solucao viavel S €
Sol (1), estéd associado um valor numérico, val (S).

Dada uma instancia I, desejamos encontrar S* € Sol (1) tal que val (S*) seja minimo,
para problemas de minimizacao, ou mdazximo, para problemas de maximizacao. Um tal S*
¢ chamado de solugdo dtima, e seu valor val (S*) é o wvalor dtimo, denotado por OPT (1),
ou simplesmente OPT, quando a instancia esta subentendida.

Se Sol (1) = 0, dizemos que a instancia I é invidvel.

Vamos exemplificar a definicao acima com um problema classico, o problema do em-
parelhamento mdzimo. Uma instancia desse problema é constituida por:

e uma lista ay,ao,...,a, de operdrios;
e uma lista m,mo, ..., m, de mdquinas; e
e para cada operario a;, um conjunto M; C {my,...,m,} representando as maquinas

que o operario ¢ ¢ capaz de manejar.



Uma solucao viavel S dessa instancia é um conjunto nao vazio de pares ordenados

S = {(aiwmh)? SRR (aimmik)}a

onde cada operdrio a; e cada maquina m; aparece no maximo em um dos pares, e para
todo ¢ vale que m;, € M,. Isto é, cada par é uma atribuicao de um operério a uma
maquina que ele é capaz de operar. Uma solucao viavel S é chamada de emparelhamento,
e atribui no maximo uma maquina a cada operario, e no maximo um operario a cada
maquina. Note que uma instancia desse problema sé ¢é invidvel se nenhum operério é
capaz de manejar maquina alguma. Dessa forma, nao existird nenhum conjunto nao
vazio de pares que seja viavel.

Considere uma solugao viavel S. Definimos o valor desse emparelhamento como sendo
a sua cardinalidade |S|, ou seja, o nimero de pares que a solu¢ao contém. Desejamos
encontrar um emparelhamento de cardinalidade maxima. Dai o nome do problema: um
emparelhamento S* cuja cardinalidade é méxima é chamado de emparelhamento mdzimo.
Podem existir varios emparelhamentos maximos distintos para uma mesma instancia.

Note que o nimero de solugoes viaveis pode ser muito grande em relacao ao tama-
nho da instancia. Mais especificamente, pode ser exponencialmente grande. Assim, a
abordagem mais simples possivel de enumeragao direta de solugoes pode ser computa-
cionalmente muito custosa. Felizmente, no entanto, esse é um problema que podemos
resolver de forma eficiente. Nesse contexto, isso quer dizer que existe um algoritmo que,
para qualquer instancia, encontra uma solugao étima e é garantido que o algoritmo nunca
terd que examinar explicitamente uma porcao grande do espacgo de solugoes. Vamos de-
finir essa no¢ao de moda mais precisa a seguir.

Dizemos que um problema de otimizagao combinatéria admite uma solu¢ao eficiente,
ou de tempo polinomial, se existe um algoritmo A tal que, para qualquer instancia I
do problema, ao executarmos A com a representacdo computacional (I) da instancia, o
algoritmo ird terminar apdés um nimero de passos polinomial no tamanho de (I) e escreve
na saida uma representagao (S*) de uma solugao étima S* para a instancia I.

Existe um conjunto de problemas computacionais que dizemos formar a chamada
classe de complexidade NP. Dentre esses, existem alguns que admitem solucao eficiente,
que formam a classe P. Existem alguns para os quais nao conhecemos solucao de tempo
polinomial, e que possuem a seguinte propriedade: a existéncia de solucao eficiente para
qualquer um deles implica a existéncia de solugao eficiente para todos os outros, e que
assim P = NP. Sao os problemas chamados NP-completos.

Existe uma classe ainda mais abrangente, dos problemas NP-dificeis. Chamamos um
problema de NP-dificil se ele tem a propriedade de que, caso exista para ele uma solugao
eficiente, entao P = NP. Nao sabemos se essa igualdade é verdadeira e, de fato, trata-se
provavelmente do maior problema em aberto em computacao.

Em termos informais, podemos dizer que resolver eficientemente um problema NP-
dificil equivale a resolver eficientemente todo um conjunto de problemas que estao sem



solugao polinomial conhecida possivelmente ha décadas. Isso nao significa que seja im-
possivel (simplesmente nao sabemos), mas que tentar resolver de forma exata qualquer
um desses problemas é um desafio muito maior do que pode parecer a principio.

Como mencionamos anteriormente, muitos dos problemas mais interessantes de oti-
mizacao combinatoria sao NP-dificeis. Assim, quando nos deparamos com um deles, em
geral precisamos obter um algoritmo que abra mao de pelo menos uma das seguintes
propriedades:

e Funcionar para qualquer instancia;
e Obter respostas eficientemente;

e Obter respostas exatas.

A primeira opgao corresponde a obter algoritmos especializados a certas familias
“faceis” de instancias. A segunda opcao é aquela feita por solvers de programacao linear
inteira, por exemplo. Eles sempre garantem achar uma resposta 6tima, e fazem diver-
sas otimizagoes nos algoritmos empregados, mas nao sao capazes de garantir eficiéncia
sempre.

A terceira opgao corresponde a abrir mao da garantia de respostas 6timas. No en-
tanto, podemos fazer isso de forma “controlada” através de algoritmos de aproximagao.
Considere um problema de otimizagao combinatéria. Um algoritmo de aproximagdo para
esse problema é um algoritmo que, para qualquer instancia I do problema, termina sua
execucao apos um numero de passos polinomial no tamanho da representacao compu-
tacional (I) da instancia, e encontra uma solugao viavel S’ (se alguma existir), com a
propriedade de que existe um fator « tal que val (S") < a - OPT(I). Esse fator a pode
ser uma constante, uma funcao de alguma caracteristica da instancia, etc., e é chamada
de garantia de desempenho.

3.2 O problema Bin Packing online

O problema Bin Packing é o problema em que, dados varios objetos cujos tamanhos sao
informados em uma certa ordem, desejamos encontrar uma forma de empacotar esses
objetos no menor nimero possivel de cestos, sendo que todos os cestos sao iguais, isto
é, tétm a mesma capacidade. Os objetos precisam ser alocados na ordem em que seus
tamanhos sao fornecidos, de modo que essa é a chamada variante online do Bin Packing.
Isso significa que nao podemos ordenar os processor por tamanho antes de empacotéa-los,
por exemplo.

Podemos defini-lo formalmente da seguinte maneira. Uma instancia I do Bin Packing
consiste de uma sequéncia (e nao simplesmente um conjunto, pois a ordem é importante)

L = (ay,aq,...,a,)

6



de tamanhos de itens: cada item ¢ tem um tamanho a;, que é um nimero racional
em (0, 1]. Desejamos encontrar o minimo inteiro m e uma partigao dos itens em conjuntos,
ou bins, By, ..., By, onde > a; < 1. Isto ¢, cada B; é um cesto (bin) com tamanho
ocupado no maximo 1.

JEB;

Note que a capacidade de cada cesto ser 1 é suficientemente genérica; se todos os
cestos tém uma capacidade V' arbitraria, basta escalar os tamanhos dos objetos.

Esse problema, a despeito de sua aparente simplicidade, é NP-dificil [4]. No en-
tanto, como veremos, ele é uma forma 1til de modelar o problema de designar tarefas a
processadores em uma topologia unidimensional. (Para tanto, iremos usar técnicas que
transformam as topologias reais das maquinas em equivalentes 1D suficientemente bons.)

Essa utilidade vem do fato de que existem boas aproximagoes (algoritmos com boas
garantias de desempenho) que sdo bastante rapidas. Isto é, um escalonador de proces-
sos pode se dar ao luxo de executar um algoritmo desses e assim resolver rapidamente
instancias do problema. A importancia da eficiéncia do algoritmo vem do fato de que
um escalonador nao pode demorar para tomar suas decisoes, uma vez que o objetivo é
justamente otimizar o uso de recursos.

Citamos aqui o algoritmo Best Fit (BF). Este algoritmo segue a seguinte regra: a
cada objeto k processado, ja temos alguns bins abertos, e nos quais estao armazenados
alguns dos objetos. Se existir um bin B; aberto tal que jen; 45 < 1 — ay, colocamos o
objeto k em um tal bin dando preferéncia ao bin que ficard mais cheio possivel apds essa
alocagao. Isto é, colocamos k no bin que ficard com capacidade mais préxima de (mas
menor que) 1 como resultado dessa alocagao. Se ndao houver nenhum bin com capacidade
restante suficiente para o objeto k, entao abre-se um novo bin e coloca-se k nele.

Esse algoritmo tem uma implementacao ingénua quadratica: a cada objeto proces-
sado, percorre-se todos os bins abertos verificando se existe algum que ainda comporta
aquele objeto, e qual é o melhor segundo o critério Best Fit. No entanto, existem imple-
mentagoes mais sofisticadas que exigem tempo O(nlogn) [4], onde, relembramos, n é o
nimero de objetos.

De modo informal, isso significa que, ao final da execugao, a alocagao de n processos
tera tido custo sublinear para cada processo que chegou para o escalonador.

Além disso, o Best Fit é uma aproximagao com garantia de desempenho 17/10 para
o Bin Packing online. Note que é uma razao inferior a 2, e considerando que é o pior
caso, podemos esperar que em geral o BF gere boas solugoes. De fato, Leung et. al.
mostram um determinado caso de estudo em que uma regra de escalonamento baseada
em BF deu os melhores resultados praticos dentre as regras que esses autores consideraram
suficientemente répidas para valer a pena considerar [6].



4 Uma visao geral sobre o SLURM

SLURM, ou Simple Linux Utility for Resource Management (“utilitdrio simples para
gerenciamento de recursos em Linux”, em traducao livre), é um sistema de software livre,
sob licenga GNU GPLv2, para escalonamento de tarefas. Hoje em dia é comum ver seu
nome grafado simplesmente como Slurm, em mintsculas e sem expansao do acronimo,
possivelmente em decorréncia do fato de que atualmente ele pode ser instalado em diversos
sistemas operacionais modernos baseados em Unix, como a familia BSD, Mac OS X e
Solaris, e nao requer modificagoes no kernel para sua instalagao. E desenvolvido em
linguagem C e conta com mais de 500 mil linhas de cédigo. Nessa secao descreveremos
um pouco de sua histéria e funcionamento, e a maioria das informagcoes estd baseada na
pégina oficial mantida pela SchedMD [9).

O Slurm comecou a ser desenvolvido em 2002 como colaboracao entre o Lawrence
Livermore National Laboratory, a Linux NetworX, a HP e o Groupe Bull. Sua principal
motivacao foi estabelecer a existéncia de um bom gerenciador de recursos livre e com
desenvolvimento suportado primariamente por entidades interessadas em computagao de
alto desempenho.

Desde entao, outras entidades passaram a apoiar o projeto, dentre elas CEA, Cray,
Intel e NVIDIA. Note-se que o Slurm possibilita também gerenciar os recursos CUDA,
essenciais ao poder computacional de varios computadores atuais do TOP500 [5]. E,
como ja citamos anteriormente, houve uma adesao expressiva ao Slurm, visto que é o
scheduler padrao de pelo menos 5 dos 10 computadores mais réapidos do TOP500 [3],
dentre os quais o atual primeiro colocado, Tianhe-2, além do IBM Sequoia.

Em 2010, Morris Jette e James D. Auble deixaram o Lawrence Livermore National
Laboratory para fundar a SchedMD. Atualmente, essa empresa ¢é a principal mantenedora
do projeto Slurm, além de oferecer servicos como treinamento e consultoria. A SchedMD
mantém a atual pagina oficial do Slurm, que conta com material gratuito, em texto e
video, de suporte a usudrios e desenvolvedores do software.

4.1 Recursos disponiveis e arquitetura basica

A funcao central do Slurm é atuar como escalonador de tarefas, designando as tarefas
que sao passadas a ele a determinados recursos computacionais ao longo do tempo. O
sistema também oferece ao usuario uma interface para interacao em tempo real, para
iniciar, terminar e monitorar tarefas. Ainda, o Slurm também gerencia contencao de
recursos mantendo uma lista de tarefas pendentes. Como j& mencionado na Segao [2]
portanto, o sistema tipicamente recebe requisicoes de um grande ntmero de tarefas, com
especificagoes quanto aos recursos que se permite usar, interdependéncias, etc., e também
lida com alteragoes na carga em tempo real. O Slurm ainda possui diversas funcionalida-
des que podem ser instaladas opcionalmente, como limitagao de recursos por usuario ou



conta bancaria associada, selecao de recursos de forma otimizada a determinadas topolo-
gias (como veremos adiante) e ativagao de preempcao de acordo com grupos e prioridades
de tasks.

O Slurm tem um gerenciador centralizado, o daemon slurmctld, que monitora os
recursos e as tarefas em execucao ou pendentes. Em geral ha mais de uma instancia
desse daemon como backup, para fins de tolerancia a falha. Também h4, opcionalmente,
um daemon slurmdbd, que se encarrega da comunicagao com a base de dados, se houver.
Essa base de dados pode ser compartilhada por varios clusters, e portanto por varias
instancias diferentes do Slurm, como se pode observar na Figura [4.1]

Cada né de computacao possui um daemon slurmd que fica esperando trabalho do
daemon gerenciador. Ao receber trabalho, executa, devolve o status e volta ao estado
de espera. De acordo com a documentacao oficial, esses daemons formam uma estrutura
hierarquica dentro da topologia do cluster, e com replicacao para tolerancia a falhas.

User commands

A Controller daemons
(partial list)

slurmectld
(primary) Dl

--------------------

scontrol [<€

sinfo

Slur.mdbd — Other
: (optional) :  clusters

Compute node daemons

Figura 4.1: Arquitetura do Slurm, figura encontrada na pagina oficial mantida pela
SchedMD [9]. Os componentes amarelos sao daemons de controle geral, os verdes sao
daemons de controle de execucao em cada computador, e os azuis sao alguns dos servicos
disponiveis para o usuario.

Finalmente, ha as ferramentas para o usuario, como o srun, que pode ser usado para
iniciar jobs, scancel para terminar jobs em execuc¢ao ou na fila, sinfo para obter um
relatério do estado do sistema e squeue para verificar o estado dos jobs. Os comandos
smap e sview geral relatorios graficos sobre o estado dos recursos e dos jobs, incluindo
visualizacao da topologia da rede. O comando scontrol pode ser usado para monitorar



ou modificar as configuragoes e informagoes sobre o cluster. Todas as fungoes fornecidas
pelo Slurm contam com APIs.

Note que o termo que usamos para nos referir aos recursos disponiveis ao usuario
para gerenciar a carga do sistema, usamos o termo “job”. De fato, estamos usando a
palavra no mesmo sentido definido na Secado [2 um conjunto de tarefas, possivelmente
paralelizaveis (mas possivelmente com algumas dependéncias que tornam algumas delas
“seriais entre si”). Um conjunto de tarefas pertencentes a um job é atribuido a uma
particao (partition), que é como o Slurm se refere a um conjunto de processadores. Como
ja discutimos, é desejavel que, portanto, cada particao seja um conjunto de processadores
préximos na topologia, para que as tarefas de um mesmo job possam se comunicar com
o menor sobrecusto possivel para a rede, assim economizando tempo nao sé para esse job
como possivelmente para todo o cluster. Veremos uma descricao simplificada de como
isso pode ser atingido na préxima secao.

5 Alocacao de processadores por localidade

Nessa secao, iremos discutir brevemente uma estratégia que pode ser adotada para
alocacao de processadores obedecendo preferéncia por manter localidade. Trata-se do
uso de curvas de Hilbert para reduzir o problema de alocagao em topologias do tipo
grade (mesh) 2D ou 3D, ou toro (torus) 2D ou 3D a um problema de alocac¢ao unidi-
mensional que pode ser modelada como o problema Bin Packing online que vimos na
Secao 3.2

Esse é um dos métodos utilizados pelo Slurm, e é o padrao para as referidas topologias,
bastante populares no TOP500. O Slurm também oferece um algoritmo mais adequado
a topologias do tipo fat tree, também populares entre os computadores mais podero-
sos. Além disso, observamos que obter localidade através do emprego de estratégias de
alocacao unidimensional a topologias multidimensionais via transformacoes “bem esco-
lhidas” é uma estratégia conhecida e empregada nao apenas pelo Slurm [1}/6].

5.1 Descricao em alto nivel do algoritmo

A ideia bésica é a seguinte. Suponha que estamos considerando como unidades de pro-
cessamento cada computador (né) de um cluster, e que estes tém a mesma capacidade
computacional e estdo organizados em uma topologia unidimensional (digamos, em li-
nha). Suponha que cada job serd alocado a uma partigao desses nés. Cada job é langado
com uma especificacao de quantos processadores ele precisa. Isso pode ser definido pelo
usuario ou detectado automaticamente. Podemos tomar como quantidade de processado-
res usados por um job o nimero maximo de tasks que podem ser executadas em paralelo
dentro desse job, por exemplo.
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Nesse cenario, podemos considerar que o problema de alocagao de processos pode
ser interpretado como o Bin Packing online. Cada bin serd um né (computador), e suas
capacidade é o nimero de niicleos (cores) de processador que esse computador tem. Como
estamos supondo que os nés sao idénticos, os bins tém a mesma capacidade. O tamanho
de um job é o numero de processadores que ele requer. Alocar os objetos a menor
quantidade possivel de bins equivale, entao, a alocar jobs ao menor nimero possivel de
n6s diferentes. O resultado é que, assim, o conjunto de nds pelo qual cada job estd
espalhado se torna o mais compacto possivel, e assim as tarefas dentro do job estao em
localidades razoavelmente contiguas na topologia.

O que descrevemos agora deixa trés problemas a serem resolvidos. O primeiro é que
o Bin Packing online é NP-dificil. No entanto, ja vimos na Secao que esse problema
admite uma boa aproximacao que pode ser implementada de forma bastante eficiente. O
segundo é que, diferente do Bin Packing, no nosso problema o nimero de bins a serem
abertos é finito. Ou seja, pode ocorrer de precisarmos alocar mais um job e ele nao poder
pegar uma particao nova para si. Nesse caso, podemos espalhar as tarefas desse job por
diferentes bins (nds) ja alocados, procurando minimizar a distancia entre o primeiro e o
ultimo no utilizados.

Finalmente, resta resolver o problema de que para chegar até aqui fizemos duas
hipoteses simplificadoras. Uma é que os nds sao idénticos, para poder modelar o problema
como Bin Packing. Essa hipdtese é razoavel, pois é bastante comum que os clusters sejam
formados por uma grande quantidade de nés iguais [1,/5]. A outra hipdtese é a de que
usar poucos bins se traduz em parti¢coes de nds contiguas na topologia. Isso é valido se
estamos alocando os bins em ordem numa topologia unidimensional. Mas essa hipdtese
nao é realistal No entanto, podemos usar uma correspondéncia entre a topologia real
e a topologia em linha. Se nossa correspondéncia tiver a propriedade de que posi¢oes
vizinhas na linha representam posigoes proximas na topologia real, finalmente teremos
boas condicoes de aplicar nossa ideia.

O exemplo que daremos aqui, como ja dissemos, é adequado a topologias do tipo
grade (2D ou 3D) ou toro (2D ou 3D). Podemos pensar que, nessas topologias, cada né
¢ um ponto no plano ou no espago. Uma correspondéncia como a que estamos buscando
seria uma curva unidimensional que passe por todos os pontos de um pedaco do plano ou
do espago. Diversas curvas tém essa propriedade, e aqui usaremos as curvas de Hilbert.

Podemos exemplificar para o caso bidimensional, como na Figura[5.1] A curva é uma
construcao fractal que no limite passa por todos os pontos da porcao do plano em que
estd contida. Para nds, basta usar tantas iteragoes quantas necessarias para que a curva
permita diferenciar as posicoes dos nossos nés. A curva tem que pontos extremos, de
modo que podemos orientar nossa correspondéncia comecando por qualquer um deles e
avancando rumo ao outro. A numeracao dos nés é feita de acordo com a ordem dada
pela orientacao que escolhemos para a curva. Ao fim do processo, toda a grade estd
numerada. Note que o mesmo processo serve para um toro 2D. Como existem curvas
que preenchem o espaco para qualquer dimensao finita, essa técnica também pode ser
empregada a topologias tridimensionais.
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Figura 5.1: Exemplo de trés iteracoes da curva de Hilbert no plano. Figura devida a
Drozdowski, 2009 . Os nos da topologia sao numerados de acordo com a ordem dada
pela curva.

Assim, podemos resumir a estratégia (em alto nivel) da seguinte forma:

1. Use uma curva que preenche o espago (como curvas de Hilbert) para obter uma cor-
respondéncia “boa” entre a topologia real e uma topologia unidimensional.

2. Reduza o problema de alocagao de processadores ao Bin Packing online, aplicando
uma boa estratégia para esse problema a fim de resolver a alocacao de forma rapida e
obtendo uma boa solucao.

Esse tipo de estratégia foi descrito em detalhes por Leung et. al. HEH Nos testes
realizados pelos autores sobre topologias de grade 2D e 3D, o uso dessa estratégia foi
efetiva no sentido de que levou a menor tempo de término total das tarefas. O melhor
tempo de makespan, e com menor desvio-padrao, foi atingido quando o algoritmo usado
para resolver o passo 2 foi o Best Fit, conforme haviamos adiantado na Secao (3.2

6 Conclusoes

Ao estudar o funcionamento e utilizagao do Slurm, bem como os conceitos envolvidos em
escalonamento de processos, observamos se tratar de uma area cada vez mais crucial para
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o bom aproveitamento de recursos. Tanto no sentido computacional quanto energético,
¢ um desafio cada vez maior obter uma bom aproveitamento e eficiéncia. Conforme
mais atividades passam a se valer de alto poder computacional, e o ganho de poder
computacional passa a ser buscado num paradigma de alta paralelizacao, a impressao
que temos é que o escalonamento se torna um processo mais dificil e, na mesma medida,
mais crucial. Somando-se a isso os fatos de que esse é um poder computacional também
muitas vezes controlado por agentes de peso, como governos e grandes corporacoes, e de
que a atual conjuntura mundial pressiona por um aumento urgente na eficiéncia energética
de nossas atividades, o peso que se poe sobre esse problema computacional é maior ainda.

Consideramos bastante interessante estudar um pouco mais sobre os conceitos de es-
calonamento, e como essa area aproveita a linguagem e os resultados de uma area tedrica
de computacao, a otimizacao combinatéria. Vimos, através do Slurm, que algumas das
estratégias vindas dessa area podem ser aplicadas de forma bastante direta e, aparente-

mente, efetiva, visto que o software em questao é bastante popular entre os computadores
do TOP500.

Notamos, ainda, que a quantidade de conceitos envolvidos para se entender melhor
essa comunicagao entre as areas ¢ grande. Embora nao sejam ideias necessariamente com-
plexas, ha uma grande variedade delas, e isso requer uma conciliacao de diversas formas
de pensar. No entanto, nos parece que as solucoes obtidas dessa juncao de disciplinas
ainda sao relativamente simples, como a vista na Segao |bl Gostariamos de investigar se
ha maneiras de aproveitar ainda melhor esses diferentes conhecimentos acumulados para
desenvolver estratégias ainda mais fortes de escalonamento, visto que é uma aplicacao
com importancia crescente.
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