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Assessing Parallel Thread Mapping Approaches
on Shared Memory SMT Architectures

A. Amorim, and H. Freitas, Member, IEEE

Abstract—For better performance in multi-core architectures,
when running parallel applications, thread mapping has become
a relevant task. One way to explore this approach is to consider
the memory hierarchy and the existing communication between
threads. However, thread mapping is an NP-Hard problem and,
therefore, heuristics have been studied to find solutions that are
closer to optimal. In this context, the goal of this work is to
evaluate the use of the BRD, Greedy and K-means heuristics for
mapping threads in multi-core architectures with shared memory
and simultaneous multithreading (SMT) support. All heuristics
present performance improvements. The results show gains of
up to 40.77% (with SMT) in execution time and 46.81% (with
SMT) in power consumption when compared to the default Linux
mapping strategy. Concerning all scenarios, SMT represents
72.22% of results with better execution time and 44.44% of
results with better energy consumption.

Index Terms—Thread mapping, Static mapping, Shared mem-
ory, Memory hierarchy, Simultaneous multithreading.

I. INTRODUCAO

M referéncia aos processadores single-core, o paralelismo

baseado em fluxos de instrugdes (threads) surge como
alternativa para aumentar desempenho com foco em vazao de
threads [1], [2]. A tecnologia SMT (Simultaneous Multithread-
ing) consiste em um unico ndcleo executar simultaneamente,
em seu pipeline superescalar, mais de uma thread (fluxo de
instru¢des), fazendo melhor uso dos recursos. Para tanto, é
necessdrio que haja para cada thread em execugdo simultinea
um conjunto de registradores, que consiste em registros de
dados, status e controle [3]. Portanto, a ilusdo de mais de um
ntcleo advindo do suporte SMT pode impactar na melhoria de
desempenho dos processadores multi-core, que surgiram como
alternativa decorrente da melhor exploragdo da integracdo de
transistores, reduzindo as restricdes de evolucdo presentes na
geragdo single-core anterior.

O ganho de desempenho em processadores multi-core €
devido principalmente a execugdes paralelas das aplicacdes
[4], fazendo com que mais de uma thread possa ser executada
ao mesmo tempo por diversos nicleos. Em execugdes de
aplicacdes paralelas as threads muitas vezes precisam se co-
municar. A comunica¢do pode ocorrer de forma implicita por
memoria compartilhada ou explicita por troca de mensagens.

Em arquiteturas multi-core, € muito comum o compartil-
hamento de memdria cache, e.g. L2 (Fig. 1), por mais de um
nicleo. Quando o espaco de endere¢camento é compartilhado
entre as threads, o compartilhamento tende a ser vantajoso,
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aumentando o cache hit. No entanto, a exploracdo da local-
idade espacial e temporal pode ser prejudicada caso threads
trabalhem em espacos de enderecos diferentes, aumentando o
cache miss. Fato é que, os nicleos que compartilham dados
(i.e. cache hit) em cache de mesmo nivel se beneficiam
da localidade espacial e temporal dos dados e, portanto,
comunicam mais rapido. A falta de um determinado dado na
cache compartilhada e mais préxima do nicleo prejudica o
desempenho do programa em execugado, pois ha um sobrecusto
da laténcia de acesso aos niveis mais distantes na hierarquia
de memoria [5]. Para evitar tais problemas, € importante
mapear threads que se comunicam mais em nucleos mais
préximos, que compartilham memoria cache de mesmo nivel
e que, preferencialmente, possuem o menor tempo de acesso
possivel. O mapeamento de threads [6] pode ser realizado
de forma estdtica ainda na fase de projeto da arquitetura
ou aplicac¢do, ou de forma dindmica durante a execucdo da
aplicacao.

L1 - Tempo de acesso menor
L2 - Capacidade menor
- Custo maior
L3
- Tempo de acesso maior
- Capacidade maior
- Custo menor

Fig. 1. Hierarquia de memdria.

O problema de mapeamento de threads é considerado NP-
Dificil, pois a solug@o 6tima s6 pode ser garantida apds testar
todos os mapeamentos possiveis, ou seja, todas as permutacdes
das threads nos nucleos. O custo de realizar permutacdes é
O(n!), sendo n a quantidade de threads. Por isso, heuristicas
que fornecem solu¢des aproximadas sdo pesquisadas para
tratar tais problemas [7].

Desse modo, é importante saber qual a relagdo existente
entre as caracteristicas das heuristicas de mapeamento e as
caracteristicas das aplicacdes a serem mapeadas, que refletem
em uma melhoria de desempenho. Sendo assim, o objetivo
deste trabalho € avaliar o uso de diferentes heuristicas de
mapeamento de threads levando em consideracio a quantidade
de dados compartilhados entre cada par de threads, a arquite-
tura dos processadores, a hierarquia de memoria e a utilizagio
ou ndo do suporte SMT. Logo, a principal contribuicio deste
trabalho € a andlise do uso de duas heuristicas que mapeiam
as threads ao avaliar o problema com granularidade fina
(algoritmos Guloso e Biparticionamento Recursivo Dual -
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BRD), e outra com granularidade grossa (algoritmo K-means),
ao mapear threads de aplica¢cdes com compartilhamento de
dados homogéneo (compartilhamento balanceado entre todos
os pares de threads) e heterogéneo (desbalanceado). Além
disso, na literatura ndo foi encontrado o uso do K-means para
mapear threads no contexto de memoria compartilhada.

II. TRABALHOS CORRELATOS

No trabalho realizado por He et al. [8], os autores propdem
o NestedMP, um conjunto estendido de diretivas para anin-
hamento de threads em OpenMP com o objetivo de reduzir
o impacto de mapeamento sub-6timo de threads em nucleos.
Os resultados apresentaram melhoria significativa no OpenMP
para o compilador GCC. Em Liu et al. [9], os autores propdem
realizar o mapeamento de threads com foco na quantificacio
da distdncia de ndcleos em uma arquitetura com rede de
interconexdao em anel. Os resultados apresentaram em média
25% de ganho em relacdo ao mapeamento padrdo do Linux.
Dey et al. [10] propdem o ReSense, um sistema runtime
que usa caracteristicas da aplicacdo para que dinamicamente
seja realizado o mapeamento. Os resultados apresentaram até
46,56% melhor throughput em relacdo ao sistema operacional
nativo. J4 Castro et al. [11], apresentam um abordagem de ma-
peamento de threads para aplicacdes de memoria transacional
com uso de aprendizado de mdquina. Os resultados alcancaram
uma melhoria de até 6,37% em comparacdo com o padrio de
mapeamento do Linux.

Cruz, Diener e Navaux [12] elaboraram uma revisdo da
literatura além de uma discussao sobre resultados obtidos pelos
autores que apontam melhorias nas execugdes de aplicagdes
cientificas. Em trabalho do mesmo grupo [6], é proposto um
mapeamento baseado na afinidade entre threads. O problema
de encontrar as threads que compartilham mais memoria é
resolvido com o algoritmo Edmonds. Os resultados foram
obtidos por meio de execugdes em uma maquina Uniform
Memory Access (UMA) com cache L2 compartilhada. O NAS
Parallel Benchmark (NPB) [13] foi utilizado com os tamanhos
W e A, sendo os tragcos de acessos a memoria gerados com o
tamanho W. Houve um ganho maximo de 42% ao comparar o
mapeamento proposto com mapeamento padrdo do Linux. Em
Cruz et al. [14], essa mesma metodologia foi aplicada em duas
maquinas Non-Uniform Memory Access (NUMA) com cache
L3 compartilhada. O NPB foi utilizado com tamanhos W, A
e B. Os resultados chegaram a 75% de ganho de desempenho
em relagdo ao mapeamento padrdo do Linux.

Em Diener et al. [15], sdo estudadas duas estratégias para o
mapeamento estdtico: i) a heuristica Guloso que mapeia pares
de threads em pares de nucleos que compartilham cache, e
um ii) algoritmo que faz busca exaustiva pela melhor solug@o.
Segundo os autores a solucdo exaustiva s6 € vidvel em tempo
de execucdo para mapear até 16 threads. As avaliagdes dos
resultados sdo feitas em relacdo ao tempo de execugcdo em
duas maquinas. Uma composta por dois processadores com
compartilhamento da cache L3, cada niicleo 2-SMT, neste caso
ha compartilhamento da cache L2. A outra maquina possui um
processador com quatro nticleos 8-IMT. Segundo os autores,
eles atingiram até 45% de reducdo no tempo de execugdo em
relacdo a solucdo padrdo do Linux em alguns casos.

Uma estratégia de mapeamento de threads no contexto de
processamento de dados de stream € proposto em Zheng et
al. [16]. Para gerar os mapeamentos foram utilizadas infor-
macgdes como: compartilhamento de dados entre as threads,
obtidos por meio do monitoramento de acessos as caches;
e contengdo de cache, inferida pelas taxas de faltas geradas
por thread ao tltimo nivel de memdria cache. O algoritmo
de mapeamento possui uma combinagdo de estratégias como
Guloso e particionamento de grafos da ferramenta SCOTCH
[17]. Para avaliar os resultados foram usadas trés maquinas:
a primeira com 4 ntcleos do tipo UMA, a segunda com 8
nicleos UMA e por ultimo uma com 8 niicleos NUMA. Os
resultados mostram uma melhora de desempenho de até 1.8x
em relacdo ao mapeamento padrdo do sistema operacional.

Em Diener et al. [18], é realizado mapeamento de dados e
threads estitico e dindmico com base em traces de memoria
gerados com a ferramenta Pin Dynamic Binary Instrumen-
tation. O mapeamento estitico foi feito com o algoritmo
BRD [17]. Nos experimentos, foi utilizada uma maquina com
quatro processadores (8 ntcleos, 2-SMT). O ganho maximo
de desempenho obtido foi de 54% (20% em média) e reducio
do consumo de energia de até 37% (11% em média).

Sendo assim, a contribui¢do deste trabalho em relacdo aos
correlatos estd em reunir em uma dnica pesquisa a avaliacio
de trés abordagens para mapeamento de threads no contexto
de memoéria compartilhada com ou sem SMT, segundo o
tempo de execugdo e o consumo energético das execugdes das
aplicacdes do NPB. Foram utilizadas as abordagens: Dividir
para Conquistar da heuristica BRD de Pellegrini [17], o Guloso
implementado na heuristica de mesmo nome por Oliveira et
al. [19] e Avelar et al. [20], e a estratégia de clusterizacdo K-
means adaptada em uma heuristica de mapeamento por Avelar
[20]. Essas duas dltimas foram desenvolvidas em trabalhos
anteriores do grupo de pesquisa, mas no contexto de comu-
nicagdo explicita por troca de mensagens. Na literatura, nio
foi encontrado o uso do algoritmo K-means para mapeamento
de threads que se comunicam por memoria compartilhada, tal
como apresentado neste trabalho.

III. HEURISTICAS DE MAPEAMENTO DE THREADS

Nesta sec¢do sdo apresentados os trés algoritmos de mapea-
mentos usados neste trabalho. As entradas dos algoritmos sdo:
um grafo que representa a arquitetura alvo; e um grafo que
representa o compartilhamento de dados entre as threads das
aplicacdes, no qual os vértices representam as threads e as
arestas valoradas a quantidade de dados compartilhados entre
cada par de vértices.

Os algoritmos de mapeamento foram classificados em algo-
ritmos que analisam o problema com granularidade fina ou
grossa. Com granularidade grossa as threads e os nicleos
de processamento sdo avaliados e mapeados em grupos. Ja
com granularidade fina as suas caracteristicas sdo avaliadas
de forma individual, mapeando uma thread por vez.

A. Algoritmo Biparticionamento Recursivo Dual - BRD

O algoritmo de mapeamento BRD ¢ baseado na abordagem
de divisdo e conquista, mapeando de forma recursiva as
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threads nos nucleos de processamento. Ele estd implemen-
tado na ferramenta Scotch [17]. O algoritmo recursivamente
divide os nicleos de processamento em dois conjuntos e
com base nos conjuntos formados divide as threads também
em dois grupos. Apds s6 restar um nucleo no conjunto,
as threads do grupo associado a ele sdo mapeadas nesse
nicleo de processamento. Sendo assim, essa heuristica pode
ser classificada como uma abordagem que analisa o problema
com granularidade fina, dado que o problema € dividido em
subproblemas menores até haver somente um nucleo para
receber o subconjunto de threads associado a ele.

B. Algoritmo Guloso

A estratégia utilizada em algoritmos gulosos consiste em
sempre escolher a melhor solu¢do local, nao garantindo que a
solucdo global serd 6tima. O algoritmo usado neste trabalho
foi implementado por Avelar [20] com base no proposto por
Oliveira et al. [19]. Essa implementag@o foi feita para mapear
threads em arquiteturas onde os nicleos se comunicam por
meio de uma rede formada por links e roteadores. Para mapear
as threads em arquiteturas com compartilhamento de dados
em hierarquia de memoria foi necessaria uma adaptagdo no
algoritmo.

Na adaptacdo feita para este trabalho, é escolhida a thread
que mais compartilha dados com as outras, e ¢ mapeada no
nicleo que estd conectado a unidade de memoria, que estd
conectada com o maior nimero de nicleos e/ou unidades de
memorias (vértice do tipo unidade de memoria com maior
grau). Nos passos seguintes, escolhe-se a thread ainda nao
mapeada que mais compartilha dados com a tltima thread ma-
peada e a associa ao nucleo, ainda ndo usado, mais préximo do
ultimo niucleo mapeado. Assim como a heuristica BRD, essa
heuristica também pode ser classificada como uma abordagem
que analisa o problema com granularidade fina, dado que é
avaliada e mapeada thread por thread a nicleo por nicleo.

C. Algoritmo K-means

O k-means é um algoritmo de clusterizagcdo que foi adaptado
por Avelar [20], para mapear processos em niicleos em redes-
em-chip com passagem de mensagem. A estratégia baseia-
se em agrupar 0s processos que se comunicam mais (neste
trabalho, threads que compartilham mais dados) em clusters
de nicleos de processamento. Neste trabalho, esses clusters de
nicleos sdo os grupos de nicleos que compartilham alguma
unidade de memoria. O agrupamento das threads é feito
baseado na distancia euclidiana minima. Assim como os outros
algoritmos usados, essa abordagem ¢ uma heuristica, ndo
garantindo a solucdo 6tima.

As entradas do algoritmo s@o: o grafo de compartilhamento
de dados entre as threads, a quantidade de clusters desejado
(k), e a distancia minima de compartilhamento de dados (d)
entre as threads de cada cluster. Inicialmente, o algoritmo dis-
tribui as threads de forma aleatdria entre os k clusters e calcula
os centroides dos clusters formados. Eles sdo calculados por
meio da média entre o compartilhamento de dados das threads
de cada cluster. Posteriormente, as threads sao redistribuidas
entre os clusters com base na distincia euclidiana minima
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entre as threads e os novos centroides sdo calculados. Esses
passos se repetem enquanto as distdncias euclidianas forem
maiores que d e pelo menos uma thread mudar de cluster.

Os clusters formados pelo k-means podem ter a quantidade
de threads heterogénea, ndo sendo clusters de threads pos-
siveis de serem mapeadas em grupos de nucleos de processa-
mento de forma balanceada, pois alguns niicleos teriam que
receber mais threads que outros. Este problema foi modelado
em um grafo bipartido valorado, sendo: os vértices do grupo
A as threads, os vértices do grupo B os clusters, e o peso
das arestas as distancias das threads aos clusters, € resolvido
aplicando o algoritmo de matching minimo em um grafo
bipartido valorado proposto por Bertsekas [21].

Para mapear as threads na arquitetura alvo deste trabalho
com SMT desabilitado (Fig.2a), o k-means foi executado para
formar 2 clusters, onde cada cluster é composto por 6 threads
que compartilham as caches L3. Ji para mapear as threads
na arquitetura com SMT habilitado (Fig.2b) foram utilizadas
duas estratégias diferentes, gerando assim dois possiveis ma-
peamentos. A primeira estratégia consiste em dividir as threads
em 12 clusters com 2 threads cada (compartilhamento das
caches L2), calcular a matriz de compartilhamento de dados
entre os 12 clusters formados, e agrupar os 12 clusters em 2
clusters de 6 clusters cada (compartilhamento das caches L3).
A segunda estratégia consiste em agrupar as threads primeiro
de acordo com o compartilhamento da L3, 2 clusters de 12
threads cada, e entdo, dividir cada clusters de 12 threads em
6 clusters de 2 threads que compartilham a L2.

Meméria
RAM
Cache
L3
Custo 5

Nicleos
e 6 o o

Custo 10

] p——

(a) SMT desabilitado

Meméria
RAM

Cache Custo 15

L3

Custo 10

(b) SMT habilitado

Cache
Lz
Custo 5

Nucleos légicos

Fig. 2. Grafos das arquiteturas alvo.

Diferentemente das outras duas heuristicas, a heuristica K-
means pode ser classificada como uma abordagem que analisa
o problema com granularidade mais grossa, dado que a andlise
para a redistribui¢do das threads nos clusters é feita com base
na média da quantidade de dados compartilhados entre as
threads pertencentes a cada cluster.

IV. METODOLOGIA

Para atingir o objetivo deste trabalho seguiu-se a metodolo-
gia apresentada nesta secdo. Primeiro, foram selecionadas
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como cargas de trabalho os programas do benchmark NPB,
sendo eles: Block Tri-diagonal (BT), Conjugate Gradient
(CG), Embarrassingly Parallel (EP), Fast Fourier Transform
(FT), Integer Sort (IS), Lower-Upper Gauss-Seidel (LU),
Multi-Grid (MG), Scalar Penta-diagonal (SP) e Unstructured
Adaptive (UA) [13]. A versdo selecionada do NPB foi a 3.3,
com uso da biblioteca OpenMP, com entradas da classe W e
A. As aplicacdes do NPB versdo 3.3, possuem sete tamanhos
de cargas, esses tamanhos recebem o nome de classes de
problemas [22]. A classe W foi selecionada porque, apesar de
ser considerada pequena, ela representa problemas executados
em computadores de estagdo de trabalho, e possui um tamanho
vidvel para gerar e processar os traces de acesso a memoria,
necessdrios para a metodologia deste trabalho. J4 a classe A
representa problemas executados em computadores paralelos.
Esses programas foram usados com escalonamento estitico de
dados a fim de garantir que cada thread trabalhe sempre com
0s mesmos blocos de iteracdes.

A escolha da miquina utilizada nos experimentos foi guiada
por dois critérios. Sendo eles, conter hierarquia de memoria
cache em dois grupos de processadores distintos e suportar a
tecnologia SMT. Dessa forma, a maquina utilizada é composta
por dois processadores Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v2.
Esses processadores possuem 6 nicleos de processamento
com cache L1 (32kB de instrucdes e 32kB de dados) e
L2 (256kB/nicleo - totalizando 1,5MB) privadas a cada nu-
cleo e cache L3 (15MB) compartilhada. Com a tecnologia
SMT habilitada a maquina passa a suportar 24 threads, com
compartilhamento de cache L2 a cada par de threads e
compartilhamento da cache L3 pelas 12 threads executadas
em cada processador. Para acessar os dados na cache L2 o
tempo € inferior ao gasto para acessa-los na cache L3 que é,
por sua vez, inferior a acessd-los na memoéria RAM. Para os
algoritmos de mapeamento usados neste trabalho, a arquitetura
foi modelada em grafos (Fig. 2). Os vértices representam o0s
nicleos de processamento e as unidades de memoria, e as
arestas representam a conex@o existentes entre eles.

O Algoritmo K-means é um algoritmo de clusterizag@o.
Portanto, é importante observar na Fig. 2a que os nicleos da
arquitetura formam dois grupos distintos que compartilham
cache L3. Quando a tecnologia SMT esta habilitada, Fig. 2b,
além dos clusters que compartilham cache L3, hd doze clusters
que compartilham cache L2.

A ferramenta que gera os traces de acesso a memoria
principal criada e utilizada por Alves [23], com base no
framework Pin da Intel [24], foi usada neste trabalho para
gerar os traces de acesso a memoria dos programas do NPB.
Os tragos coletados sdo armazenados em N arquivos, sendo
N a quantidade de threads usadas na execucdo do programa.
Cada arquivo possui as informagdes de acessos & memoria
realizados pela sua respectiva thread. Os dados utilizados
foram: o tipo de acesso na memodria, leitura (r) ou escrita
(w); o tamanho da operacdo de memodria e o endereco inicial
dos dados acessados. Os traces coletados foram processados
de modo a contabilizar a quantidade de dados compartilhados
entre cada par de threads. Para tanto, foi implementada uma
tabela hash com lista encadeada onde cada registro representa
um endereco de memoéria e possui quantas vezes ele foi

acessado por thread. Apés todos os traces terem sido lidos
e as informacdes armazenadas na tabela hash, os registros da
tabela foram lidos para gerar a matriz de compartilhamento. A
matriz foi preenchida segundo a Eq. 1, apresentada a seguir:

Q
i=0

(i) M ¢é a matriz de compartilhamento entre as threads.

(i1) x e y sdo os indices da matriz M variando de 0 a N, NV
sendo o nimero de threads.

(iii)) R sdo vetores de acessos aos enderecos de memoria,
um para cada endereco, onde cada indice desses vetores
representa uma thread.

(iv) ¢ percorre cada um desses registros variando de 0 a @,
onde () é a quantidade de enderecos acessados pelos
programas.

Os resultados apresentados neste artigo sdo as médias de
50 execucdes e intervalo de confianca, cujo nivel de confianga
é de 95%, das cargas de trabalho do NPB, com tamanhos
das classes W e A, mapeados com as heuristicas BRD,
Guloso e K-means. Os mapeamentos das aplicacdes com
tamanhos da classe A foram gerados com base nas matrizes
de compartilhamentos das mesmas com tamanho da classe W.
Essa medida foi necessdria devido ao tamanho dos traces de
acesso a memoria gerados para a classe W e a quantidade
de memoéria RAM necessdria para processd-los ser invidvel
para gerar as matrizes de classes maiores. Os mapeamentos
para a classe A foram gerados sobre a hipétese das apli-
cacdes manterem os mesmos padrées de compartilhamento
de dados, ao aumentarem a quantidade de dados processados.
Os resultados dos mapeamentos gerados pelas heuristicas sdo
comparados com a estratégia padrdo do Linux com 12 threads.
Nos gréficos, ndo sdo apresentados os resultados da estratégia
padrdo do Linux com 24 threads, SMT habilitado, porque
eles s@o consideravelmente piores que os outros, atrapalhando
assim, a visibilidade dos demais resultados nos graficos. A
Unica exce¢do sdo as execugdes da carga EP.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme explicados na Se¢do IV, nesta secdo os resultados
sdo apresentados em forma de grifico das médias dos tempos
de execugdes e dos consumos de energia, além dos respectivos
intervalos de confianca, sendo um gréafico para cada aplicag@o.
Com o objetivo de ajudar na analise dos graficos, também
sdo apresentadas tabelas com as porcentagens de ganho de
desempenho em relagdo a execugdo padrdo do Linux (Tab. I,
IL, IIT e IV). Essas tabelas possuem as melhores porcentagens
em cada cendrio considerando os intervalos de confianga.
Ja os melhores resultados desconsiderando os intervalos de
confianca estdo em negrito.

Os compartilhamentos de dados entre as threads nas exe-
cugdes do NPB, classe W, sdo ilustrados na Fig. 3, com 12
e 24 threads. Os tons de cinzas mais escuros representam
mais comunicacdes entre os respectivos pares de threads. E
importante ressaltar que a escala de cinza usada nas matrizes
de cada aplicacdo € diferente, sendo assim, a intensidade de
comunicagdo ndo pode ser comparada entre as matrizes.
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Fig. 3. Matrizes de compartilhamento de dados entre duas threads dos programas do NPB, classe W, executados com 12 e 24 threads.

Com base nas matrizes de compartilhamento de dados entre
as threads de cada aplicagdo estudada, as mesmas foram clas-
sificadas como aplica¢des com padrdo de compartilhamento de
dados homogéneo (compartilhamento balanceado entre todos
os pares de threads) ou heterogéneo (desbalanceado). Para as
cargas que possuem compartilhamento de dados heterogéneos,

BT (Fig. 3a e 3b), MG (Fig. 3c e 3d), SP (Fig. 3e e 3f)
e UA (Fig. 3g e 3h) concentrados entre pares de threads
adjacentes e LU (Fig. 3i e 3j) entre pares de threads mais
distantes, as heuristicas BRD e Guloso apresentaram, de modo
geral, melhores resultados em tempo de execucdo (BT, MG,
LU, SP e UA, Fig. 4, 5, 6, 7 e 8, respectivamente), sendo
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que, em algumas, os melhores resultados foram sem utilizar 0,72
SMT (12 threads) e outras ao utiliza-lo, tendo escalabilidade 07 <
para 24 threads. A carga SP, mesmo com a classe A, ndo M
apresentou escalabilidade para 24 threads. Isso ocorreu pois o g
compartilhamento de dados nesta carga é mais intenso entre 062 - - |
as 11 primeiras threads tanto nas execugdes com 12 threads 0,6
(Fig 3e), quanto nas com 24 threads (3f). Fazendo com que
as heuristicas de mapeamento para 24 threads concentrassem
essas 11 threads em um unico processador, com 6 nticleos 12 threads 24 threads
fisicos e 12 ldgicos, sobrecarregando-o. Ja para as cargas Carza MG
homogéneas EP (Fig. 9) e IS (Fig. 10) com as classes W
e A, todas as heuristicas estudadas para as execugdes COmM  Fig. 5. Tempo de Execugio (s) — Carga MG.
SMT tiveram bons resultados, o que indica que o melhor
desempenho pode estar associado as execucdes com SMT
(24 threads) e estaticas, ji que os mapeamentos influenciam
menos, dado que as comunica¢des sdo mais uniformes entre
todos os pares de threads (Fig. 3m, 3n, 30 e 3p). Para a carga
CG (Fig. 11), que possui compartilhamento de dados mais
homogéneo, com leve desbalanceamento em relagdo a alguns
pares de threads (Fig. 3k e 31), as heuristicas estudadas para
mapear execu¢des com SMT (24 threads) foram melhores
quando a aplicagdo é executada com a classe W. Jid com a
classe A, que processa mais dados, a heuristica K-means-L3-
L2 com SMT foi melhor que as outras. Isto é um indicio
de que, para cargas com compartilhamentos de dados mais
distribuidos e sem um padrao, essa heuristica pode ser melhor
que as outras. Para a carga FT (Fig. 12), que apresentou um
maior desbalanceamento de dados, porém homogéneo entre
as 8 primeiras threads (Fig. 3q, 3r), com a classe W, as
heuristicas estudadas ndo conseguiram superar o desempenho
do padrdao do Linux sem SMT. J4 com a classe A, a carga
teve escalabilidade para as execugdes com SMT (24 threads)
apresentando melhores tempos de execug@o com as heuristicas
Guloso e K-means-L2-L3. Com SMT ¢ possivel que as oito
primeiras threads sejam executadas em um mesmo proces-
sador. Por esse motivo, as heuristicas estudadas obtiveram
melhores resultados nas execugdes com 24 threads. Com a
classe W, os resultados foram equivalentes com o padrao Linux
com 12 threads, porque sdo processados poucos dados. Mas
com a classe A, os tempos de execucdo dos mapeamentos das
heuristicas foram menores.
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TABELA 1
MELHORES RESULTADOS EM TEMPO DE EXECUCAO -
CLASSE W
A Heuristicas
PP- Sem SMT Com SMT
BRD Guloso K-L3 BRD Guloso K-L2-L3 K-L3-L2
Cargas Heterogéneas
BT 25,711%
MG 15,57% 16,13%
LU 16,15% 14,89%
SP 40,36% 40,67 %
UA 17,39% 17,76 %
Cargas H
CG 17,10% 16,77% 16,12% 16,44%
EP 40,60% 40,77 % 40,69% 40,47%
IS 24 % 25% 24,5% 24%
FT
Fonte: Dados da pesquisa.
TABELA 11
MELHORES RESULTADOS EM TEMPO DE EXECUCAO -
CLASSE A
A Heuristicas
PP- Sem SMT Com SMT
BRD Guloso K-L3 BRD Guloso K-L2-L3 K-L3-L2
Cargas Heterogéneas
BT 17,25%
MG 8,41% 8,30%
LU 36,12% 38,52%
Sp 22,06% 22,34%
UA 12,30% 12,91%
Cargas H &
CG 3,72%
EP 39,74% 39,78% 39,63% 39,78%
IS 19,31% 19,17% 20,1% 19,31%
FT 6,98% 6,45%

Fonte: Dados da pesquisa.

Em relacdo ao consumo de energia, as cargas heterogéneas
(BT, MG, LU, SP e UA, Fig. 13, 14, 15, 16 e 17, respectiva-
mente) com a classe W consumiram menos ao serem mapeadas
pelas heuristicas BRD e Guloso sem utilizar SMT. J4 com a
classe A, essas heuristicas também tiveram o menor consumo,
mas as cargas BT, LU e UA tiveram escalabilidade para as
execugdes com SMT (24 threads). Para a carga homogénea
CG (Fig. 18), as heuristicas Guloso, K-means-L3-L2 e BRD
ao utilizar SMT apresentaram os melhores resultados com a
classe W. Com a classe A, além da K-means-L3-L2 (com
SMT), as heuristicas sem SMT Guloso e K-means-L3 também
consumiram menos energia. Com as cargas homogéneas EP
(Fig. 19) e IS (Fig. 20), os menores consumos energéticos
foram obtidos com todas as heuristicas estudadas com SMT.
Nas execucdes da carga IS com a classe A, a heuristica K-
means-L2-L3 teve maior destaque no consumo de energia, to-
davia as outras heuristicas com SMT tiveram mais de 12,98%
de ganho. Com a carga FT (Fig. 21), homogénea concentrada
nas 8 primeiras threads, as heuristicas K-means-L3 e Guloso
sem SMT consumiram menos energia nas execugdes com a
classe W. Com a classe A, a Guloso com SMT foi melhor.

Quanto ao uso da tecnologia SMT, em tempo de execugdo,
a maior parte dos cendrios foi melhor ao utilizar SMT. Ja
em consumo de energia, a maioria foi melhor sem utilizar
SMT. As cargas homogéneas (EP IS e CG) foram melhores em
tempo de execugdo ao usar SMT. J4 em relacdo ao consumo
energético, estas cargas também foram melhores com o uso de
SMT, com excecdo da carga CG com a classe A, que consumiu
menos energia ao ndo utilizar SMT. As cargas heterogéneas
(BT, MG, LU, SP e UA) variaram mais entre serem melhores
com ou sem SMT, tanto em tempo de execug¢do quanto em
consumo energético. Com a classe A, somente a carga SP
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executou em menos tempo ao ndo utilizar SMT. A caljga} FT 700 e BThSeW - 100
com a classe W foi melhor sem usar SMT nas duas métricas. - 80
2 . - 70
J4 com a classe A ela foi melhor ao usar SMT. Esses resultados f - 69 %
mostram que o uso ou ndo da tecnologia SMT € sensivel a R ca0 8
varios fatores, tais como tamanho da carga de trabalho (classe - 20
W e A) e padrio de comunicagdo. ro
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Fig. 19. Consumo de Energia (J) — Carga EP.
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TABELA 111
MELHORES RESULTADOS EM CONSUMO DE ENERGIA -
CLASSE W
A Heuristicas
PP- Sem SMT Com SMT
BRD Guloso K-L3 BRD Guloso  K-L2-L3  K-L312
Cargas Heterogéneas
BT 1408%  14,80%
MG 19,61%
LU 15,91% 15,27%
SP 37,82% 37,7%
UA 1411%  14,18%
Cargas H @
CG 17.08%  17,64% 17,42%
EP 35,6% 35,94% 35,53% 35,66%
S 4555%  46,81% 45.87% 44,50%
FT 8,34% 9,6%
Fonte: Dados da pesquisa.
TABELA 1V
MELHORES RESULTADOS EM CONSUMO DE ENERGIA -
CLASSE A
A Heuristicas
Pp- Sem SMT Com SMT
BRD Guloso K-L3 BRD Guloso  K-L2-L3  K-L3-1.2
Cargas Heterogéneas
BT 9,78%
MG 323% 3,08%
LU 3830%  42,06%
Sp 17.86%  18,30%
UA 7,77% 7,46% 7,39%
Cargas H &
CG 354% 3.29% 3.01%
EP 3471%  34,10% 34,35% 34,64%
S 15,05%
FT 1,18%

Fonte: Dados da pesquisa.

A. Avaliacdo Geral dos Resultados

Os resultados mostraram que as heuristicas BRD e Gu-
loso sao melhores para as aplicacdes com padrio de com-
partilhamento de dados heterogéneo, enquanto que para as
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aplicacdes com padrio homogéneo, a heuristica K-means
também apresentou bons resultados, sendo melhor em tempo
de execucdo com as cargas CG, EP e IS com a classe
A. Isto mostra que diferentes heuristicas de mapeamento
favorecem diferentes tipos de aplicacdes, quando executadas
em processadores sem outras aplicacdes concorrentes. Em
tempo de execugdo, dos 18 cendrios (nove aplicacdes com a
classe W e A), cinco tiveram melhor desempenho sem utilizar
SMT, 13 foram melhores ao utilizar, e apenas uma, a carga
FT com a classe W, ndo teve ganho com os mapeamentos
estaticos. Jd4 em consumo energético, 10 cendrios consumiram
menos energia sem utilizar SMT, e oito foram melhores ao
utilizar. Os resultados dos cendrios estudados indicam que
o uso do SMT oferece, na maior parte dos casos, maior
escalabilidade para as aplicacdes, € que o seu uso tende a
ser melhor em tempo de execug@o, mas a0 mesmo tempo gera
um maior consumo energético. De todo modo, é importante
ressaltar que diversos fatores influenciam no comportamento
das aplicacdes ao utilizar ou ndo SMT, tais como: hetero-
geneidade/homogeneidade das aplica¢des; tamanho da carga
de trabalho; contencdo de recursos e relagdo entre quantidade
de processamento e comunicacio. Por tanto, cada cendrio deve
ser avaliado individualmente na decisdo de usar ou ndo o SMT,
e levar em considera¢do o objetivo de melhorar o tempo de
execucdo ou o0 consumo energético.

As heuristicas de mapeamento estudadas conseguiram obter
ganhos de desempenho mesmo ao executar as aplica¢cdes com
cargas de trabalho maiores (classe A) que as usadas para gerar
a matriz de compartilhamento (classe W). Nas aplicacdes LU
e FT com a classe A o ganho no desempenho, em tempo de
execucdo, foi ainda maior que com a classe W. Esta variacdo
ocorre devido as caracteristicas das aplicagdes. Pois, se de
um lado o aumento dos dados processados pode aproveitar
melhor os recursos de processamento, do outro este aumento
pode sobrecarregar esses recursos por aumentar as taxas de
faltas e as contencdes dos mesmos. Estes resultados mostram
que as cargas mantém a propor¢do na distribuicdo de dados
entre as threads, ndo alterando o custo de compartilhamento
de dados entre elas e, portanto, podendo gerar o mapeamento
baseado em uma quantidade de dados menor que a que serd
executada pela aplicacdo.

VI. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados apresentados indicam que abordagens que
geram o mapeamento com granularidade fina tendem a ser
melhores para aplicacdes com padrdes de comunicacido het-
erogéneos, visto os resultados das heuristicas Guloso e Dividir
para Conquistar (heuristica BRD), que avaliam e mapeiam
thread por thread a nicleo por nucleo. Ja para aplicacdes
com padrdoes de comunicacdo homogéneos, estratégias que
trabalham com granularidade mais grossa tendem a ter mel-
hores resultados, como a heuristica K-means que gera a
solucdo ao distribuir inicialmente as threads de forma aleatéria
em K clusters, e posteriormente as redistribui baseado na
média da quantidade de dados compartilhados pelas threads
de cada cluster. Ressaltam-se como contribuicdes a adaptacio
da heuristica Gulosa e a heuristica K-means, utilizada de
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duas maneiras diferentes, para mapear em arquiteturas com
hierarquia de memdrias compartilhadas.

Em trabalhos futuros, sugere-se: gerar traces de acesso a
memoria com os tempos dos acessos, visando gerar matrizes
de compartilhamento de dados mais precisas, ao considerar
a ordem de leituras e escritas nos enderegos de memoria;
aplicar a metodologia apresentada em arquiteturas NUMA
com mais nucleos, com objetivo de avaliar o desempenho
das heuristicas estudadas ao mapear em arquiteturas mais
complexas e maiores; e caracterizar as aplicacdes de acordo
com a utilizacdo de recursos, a fim de identificar os seus
gargalos. Além disso, é possivel desenvolver escalonadores
inteligentes, baseados em algoritmos de machine learning,
fazendo uso de politicas de prioridade ou conhecimento de
histérico de execugdes.
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