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Resumo

Em principio, a performance de um supercomputador
paralelo é o resultado da atuagdo do escalonador sobre
a workload que estd sendo processada. Entretanto, de-
pendendo da métrica utilizada para representar este
desempenho, o resultado final da avaliagéo pode variar,
gerando conflitos. Dessa forma, a métrica de performan-
ce é também um fator que influencia nos resultados do
processo de avaliagdo. A métrica Performance Relativa,
aqui apresentada, através da comparagdo dos turn-
around times de todo o conjunto de programas obtidos
pelos diferentes métodos de escalonamento, possibilita
minimizar a influéncia que a métrica possa exercer sobre
o resultado da avaliagdo de performance. Possibilita
também identificar e estudar os subconjuntos de dados
onde cada método obteve melhor desempenho, a fim de
determinar suas caracteristicas.

1. Introducio

A avaliagio de performance de supercomputadores pa-
ralelos nio € uma tarefa fécil, pois hd uma multiplicidade
de fatores envolvidos cujas interagdes interferem no pro-
cesso de avaliagao, afetando os resultados.

Em principio a performance deveria depender apenas
da workload (conjunto de programas) que estd sendo pro-
cessada e do método de escalonamento utilizado para
gerenciar a fila de execugdo dos programas [1] [2] [3].
Mas ha exemplos na literatura que mostram outro as-
pecto da avaliacdo influenciando nos resultados: a métri-
ca de performance [2] [4] [5].

Acreditamos que boa parte do problema desta interfe-
réncia seja devido a natureza sumarizadora das métricas
baseadas em estatisticas utilizadas até entdo. A sumariza-
¢do oferecida por uma estatistica perde muita informagao,
uma vez que as distribuicdes dos turn-around times sao
tipicamente muito eldsticas nas workloads dos supercom-
putadores paralelos [3]. Propomos como solug¢do o uso da
Performance Relativa, que baseia-se em toda a distribui-
¢do dos rurn-around times (tempo passado entre a sub-
missdo e o término de um programa) obtidos pelos esca-
lonadores avaliados.
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A andlise de performance baseada em Performance
Relativa parece sofrer menos interferéncia da workload
do que as métricas baseadas em estatisticas sumarizado-
ras, uma vez que seu resultado inclui a andlise de toda a
distribui¢do e ndo usa sumarizagdo dos dados. Possibilita
também uma boa visualizagdo grdfica comparativa dos
resultados.

Nosso estudo de caso investiga o controvertido pro-
blema Easy Backfilling X Conservative Backfilling [6]
[7]. Os artigos [6] e [7] analisam a performance de com-
putadores IBM SP2 utilizando ambas as formas de
Backfilling: Easy e Conservative. No artigo [6] conclui-
se que a performance dos dois algoritmos € similar, sendo
que Conservative possui a vantagem da previsibilidade.
Em [7], chega-se a conclusdo que, de forma geral, as
workloads provenientes dos computadores SP2 favorecem
o Easy Backfilling. Porém em algumas métricas o resul-
tado parece se inverter. Fica no ar, portanto, a pergunta:
Qual métrica vale de fato?

Estes resultados controvertidos e inconclusivos hoje
conhecidos nos motivaram a utilizar esta nova maneira
de comparar desempenho, Performance Relativa, a fim
de avaliarmos o mesmo problema.

As workloads que usamos sdo traces de IBM SP2 dos
centros de supercomputagdo KTH, SDSC e CTC, como
também uma workload sintética. Como veremos em de-
talhes, nossa andlise mostra que Easy Backfilling de fato
proporciona uma melhor performance que Conservative
Backfilling. Mais ainda, conseguimos identificar que
Easy favorece programas grandes, explicando assim as
razdes pelas quais Easy obtém melhor performance nos
cendrios avaliados.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A secfo
2 descreve os dois métodos de escalonamento utilizados
no nosso estudo de caso. A segiio 3 comenta as métricas
de performance existentes e apresenta a Performance
Relativa. A se¢do 4 apresenta o estudo de caso realizado e
os resultados alcancados. Finalmente a se¢do 5 retine as
conclusdes obtidas.
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2. Escalonadores

Em um ambiente de processamento paralelo um pro-
grama deve explicitar o nimero de processadores (nodes)
e o tempo requerido (fr) para a sua execugdo [8]. Note
que o programa € abortado pelo sistema caso ele exceda o
tempo requerido. O produto entre o niimero de processa-
dores e o tempo requerido é conhecida como forma ou
drea do programa. Um programa submetido pode nio
encontrar recursos disponiveis para ser executado imedi-
atamente. Quando isso acontece, o programa ¢é colocado
em uma fila, a qual é controlada pelo escalonador do
supercomputador. O escalonador tem a fungiio de receber
as requisicdes dos programas e decidir quando estes ini-
ciardo a sua execugdo e que processadores usardo. Obvi-
amente, dependendo da politica de escalonamento esco-
lhida, os sistemas podem apresentar variagdes de desem-
penho [8].

Backfilling é uma otimizagdo do método FCFS (First
Come First Served), onde os programas que chegam para
executar sao colocados em uma fila e alocados por ordem
de chegada. Como os programas requerem um determi-
nado ndimero de processadores para executar (nodes),
pode acontecer de haver processadores disponiveis, mas
ndo em quantidade suficiente para que o primeiro pro-
grama na fila possa executar. Backfilling tenta reduzir ao
minimo esta subutilizacdo de recursos através da aloca-
¢do de outros programas da fila capazes de preenché-los

[7].

2.1. Conservative Backfilling

No algoritmo do Conservative Backfilling, quando o
escalonador encontra o primeiro programa que ndo dis-
poe de recursos para ser executado imediatamente, per-
corre a fila procurando um outro que possa ser executado
com os recursos que estdo disponiveis no momento. Este
programa pode entdo ser adiantado, desde que ndo atrase
o inicio estimado de nenhum outro ocupante da fila de
espera.

Deste modo, o algoritmo garante previsibilidade, pois
no momento da submissdo ji € possivel garantir um li-
mite médximo para o inicio de um programa (m#ximo
porque os programas a sua frente na fila poderdo termi-
nar antes ou entdo o préprio programa poderd ser adian-
tado através de backfilling).

2.2. Easy Backfilling

O algoritmo de Easy Backfilling também percorre a
fila no momento em que um programa nio pode ser exe-
cutado, a fim de encaixar um outro que aproveite os re-
cursos disponiveis. A diferenga é que este método é mais
agressivo, pois permite adiantar qualquer programa da
fila de espera desde que isto ndo cause atraso ao primeiro
da fila [7].

Este algoritmo ganha em agressividade, propondo
uma maior utilizagdo do sistema, mas perde em previsi-
bilidade, pois € impossivel estabelecer qualquer garantia
de quando um programa ser4 executado.

3. Métricas de performance

As métricas sdo os métodos utilizados para avaliar o
desempenho de um sistema. Existem algumas métricas
comumente usadas para representar a performance dos
supercomputadores paralelos, cada uma com as suas ca-
racteristicas.

3.1. Turn-aroud time médio

O turn-around time (1), também conhecido como
tempo de resposta, € definido como o intervalo entre o
instante em que o programa ¢é submetido ao sistema até o
momento em que toda a sua saida é produzida e o pro-
grama termina.

Para representar a performance do sistema quanto 2
execugdo de um conjunto de programas tém-se utilizado
a média dos turn-around times, com a intencio de suma-
rizar estes valores através de um dnico nimero que re-
presente performance. Porém a média possui a caracte-
ristica de ser influenciada por valores extremos [9]. Uma
workload que possua a maioria dos programas com furn-
around time curto e alguns poucos programas com furn-
around time muito longo, certamente terd sua média dos
turn-around times mais influenciada por estes valores
muito longos, o que elevard a média geral. Por exemplo,
0 turn-around time médio para noventa e nove programas
de 1 segundo e um programa de 2000 segundos é 20.99
segundos.

3.2. Slowdown médio

O slowdown, também conhecido como fator de expan-
sd0, € o turn-around time (tt) normalizado pelo tempo de
execugdo (te), s = tt / te [10]. O slowdown é utilizado a
fim de reduzir valores extremos associados a programas
muito longos. A idéia principal por trds do slowdown é
que um programa espere na fila um tempo proporcional
ao seu tempo de execucdo. Por outro lado, o slowdown
supervaloriza a importéncia dos programas muito curtos.
Por exemplo, um programa de um segundo que espera
dez minutos na fila tem um slowdown de 600.

3.3. Bounded slowdown médio

O bounded slowdown procura atenuar o slowdown
através da defini¢io de um limite para o tempo de execu-
¢do bs = 1t / max(te,7) [10]. A diferenca é que, para pro-
gramas muito pequenos, o slowdown serd limitado pelo
valor limite (7) escolhido, e ndo pelo tempo de execugio.
Obviamente, o comportamento desta métrica vai depen-
der do valor de 7. Um valor tipicamente utilizado é 7 =
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10 [1] [10]. Por exemplo, para o mesmo programa de um
segundo que espera dez minutos na fila, o bounded
slowdown é de 60.

A utilizagdo tanto do slowdown como do bounded
slowdown levam a novos problemas, pois podem encora-
jar o escalonador a fazer com que os programas tenham
um tempo de execugdo maior a fim de baixar os valores
destas métricas.

3.4. Média geométrica do turn-around time
A média geométrica é definida por

medgeom(x, ,....x,) = 4[x, *...* x, € tem a caracteristica

de ser menos influenciada por valores extremos [8].
Desta forma, a idéia de usar média geométrica ao invés
da média aritmética tem o objetivo de reduzir o efeito dos
programas com furn-around time muito longo ou muito
curto sobre a média geral dos rurn-around times da
workload. Esta métrica ¢ usada para agregar o tempo de
execu¢do dos programas que compdem o Spec Ben-
chmark [11].

3.5. Performance relativa

A performance relativa toma como base a relagio en-
tre os dois valores de turn-around time obtidos para cada
programa através das duas alternativas de escalonamento
que se deseja comparar. A metodologia utilizada € a se-
guinte:

= Define-se quais escalonadores (ou supercomputa-

dores) deseja-se comparar, dois a dois (chamemos
deaeb);

= Toma-se uma determinada workload de tamanho

n a ser submetida aos dois escalonadores;

= Registra-se o turn-around time de cada programa

obtido em cada escalonador (#t, e tty);

= Calcula-se a razdo entre os n pares dos turn-

around times, (it ] tty);

=  Finalmente, calcula-se a distribuicdio acumulada

de freqiiéncia das razoes obtidas, a fim de obter a
representacdo grifica.

Vejamos o resultado na figura 1, através da distribui-
¢do acumulada de freqiiéncia.

Para cada razdo i interpreta-se o resultado da seguinte
maneira:

= Sett,/tty, =1, o programa obteve o mesmo furn-

around time nos dois escalonadores;

= Se tt, / tty, < 1 0 programa obteve melhor rurn-

around time no escalonador a;
= Se tt, / tty, > 1 0 programa obteve melhor furn-
around time no escalonador b.

Através do grifico percebemos que aproximadamente
65% dos programas obtiveram o mesmo valor de rum-
around time nos dois escalonadores; o escalonador a foi
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melhor em aproximadamente 11% dos rurn-around times
e o escalonador b foi melhor em aproximadamente 24%
dos turn-around times. Mais ainda, a partir do grifico é
possivel avaliar o impacto que os escalonadores a e b
tiveram sobre os programas que beneficiaram. Por exem-
plo, alguns programas chegaram a concluir em tempo
32.000 vezes menor quando usando o escalonador a. Por
outro lado, o escalonador b concluiu alguns programas
em tempo 1.000.000 de vezes menor que o escalonador a.
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Figura 1 - Exemplo de performance relativa

O uso desta métrica é interessante porque analisa toda
a distribuicdo da workload, ao contririo das métricas
baseadas em estatisticas. Assim, as caracteristicas da
workload, tais como ser dominada por programas muito
longos ou ainda possuir valores extremos que afetem a
média aritmética dos turn-around times nao interferem
no resultado desta métrica, uma vez que a comparacdo é
feita programa a programa.

Este mecanismo de avaliagdo permite que se conhega
exatamente em quanto um algoritmo de escalonamento
foi mais eficiente do que outro para uma workload, além
de permitir identificar para quais programas. A partir
destas informagdes € possivel isolar o conjunto de pro-
gramas onde cada algoritmo foi melhor, a fim de identi-
ficar e estudar suas caracteristicas, como veremos adiante
no estudo de caso.

Como desvantagem, podemos citar que para comparar
mais de dois escalonadores é necessdrio fazé-lo dois a
dois, obtendo sempre a relagdao de um turn-around time
para com outro.

4. Estudo de caso

Realizamos a simulagio dos métodos de escalona-
mento Conservative Backfilling e Easy Backfilling a fim
de efetuar o processo de avaliagdo de performance destes
algoritmos através de algumas métricas conhecidas e



Anais WSCAD (2002) 110-117

também da Performance Relativa. Foram usados trés logs
de workloads provenientes de diferentes centros de su-
percomputacio disponiveis na web [12] [13] e ainda uma
quarta workload sintética obtida através de um modelo de
carga [14].

4.1. O ambiente da simulacio

O nosso simulador recebe como entrada uma workload
contendo para cada programa a quantidade de processa-
dores (nodes), o request time (tr), o momento da submis-
sdo e o tempo de execugdo (fe). Também sdo fornecidos
ao simulador o método de escalonamento e a descri¢do do
supercomputador, incluindo o niimero de processadores
disponiveis.

O processamento destes programas € simulado através
dos dois métodos de escalonamento descritos na segio 2,
obtendo-se os turn-around times como resultado. Estes
turn-around times sdo entdo comparados através das mé-
tricas:

= Turn-around time médio (¢t médio);

= Slowdown médio;

= Bounded slowdown médio com 7= 10;

= Bounded slowdown médio com 7= 100;

= Meédia geométrica e

=  Performance relativa.

4.2. Workloads utilizadas
Com o objetivo de tornar a simulagdo o mais realista
possivel, foram utilizados traces de supercomputadores
de diferentes fontes disponiveis na web [12][13], além de
um modelo sintético [14].
Tabela 1 — Descric¢ao das workloads

Nome maquina proces- | Progra-| periodo
sadores | mas
CTC Cornell Theory | 430 [79.296| Jul 1996
Center SP2 Mai 1997
KTH Swedish Royal 100 [28.474| Set 1996
Institute of Ago 1997
Technology
SP2
SDSC | San Diego Su- 128 16.376 | Jan 1999
percomputer Mai 1999
Center SP2
SYNT | Modelo Sinté- 800 |50.000 -
tico

Nem todos os programas que sdo submetidos aos su-
percomputadores completam a sua execugdo. Alguns sdo
cancelados pelo usudrio. Como estamos analisando as
métricas baseadas nos turn-around times dos programas,
retiramos aqueles cancelados das workloads CTC, SDSC
e do modelo sintético a fim de considerarmos s6 os pro-
gramas que completaram sua execugio ou foram inter-
rompidos pelo escalonador por exceder o tempo requisi-
tado (tr). A workload KTH nao faz discriminagio entre
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os programas cancelados e os completados.

4.3. Resultados da simulacao

As tabelas 2 a 6 mostram os resultados de performan-
ce obtidos para cada método de escalonamento avaliado
segundo as diversas métricas.

Tabela 2 — Turn-
around time médio

Tabela 3 - Média
geométrica do 1t

tt médio Média geométrica do ¢t

CONS EASY | CONS
13409 1846 2323
16202 1628 2133
20008 1474 1738
10695 1483 1561

Tabela 4 - Slowdown Tabela 5 — Bounded

médio slowdown médio (7=10)
Slowdown médio Bounded slowdown médio
| EASY | CONS CONS
5.32 13.97 13.97
158.11| 209.35 92.26
59.50 61.46 61.46
67.99 42,52 16.47

Tabela 6 — Bounded slowdown médio ( 7=100)

ded slowdown médio
EASY CONS
4.36 8.60
20.55 20.82
43.60 38.28
7.65 5.64

Os valores das tabelas 2 a 6 estdo expressos em se-
gundos, com as colunas EASY mostrando o valor obtido
para o método Easy Backfilling e a coluna CONS trazen-
do o valor obtido para o Conservative Backfilling.

A tabela 5 mostra o resultado do bounded slowdown

calculado com T = 10; como tanto para CTC como para
SDSC nao haviam programas com furn-around time me-
nores que 10, foi calculado novamente o bounded

slowdown com T = 100, cujos valores estdo na tabela 6.
Analisando os resultados destas tabelas comparativa-
mente temos:
= Através da métrica média geométrica, Easy obte-
ve melhor performance em todas as workloads.
= Através da métrica turn-around time médio, o
método Conservative foi ligeiramente melhor
para a workload SDSC enquanto Easy foi melhor
para as outras workloads.
= Através da métrica slowdown médio, o método
- Conservative foi melhor para a workload sintéti-
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ca, enquanto Easy foi melhor para as outras
workloads.

= Através do bounded slowdown médio com 7= 10,
Conservative foi melhor para a workload sintéti-
ca, enquanto Easy foi melhor para as outras
workloads.

= Através do bounded slowdown médio com T =
100, Conservative foi melhor para a workload
sintética e para SDSC, enquanto Easy foi melhor
para CTC e ligeiramente melhor para KTH.

Percebemos que para estas workloads os resultados de

performance apresentaram resultados conflitantes depen-
dendo da métrica utilizada, o que j4 era esperado, pois hd
outros exemplos na literatura identificando e tentando
esclarecer estes conflitos [4] [6] [7].

Com o objetivo de contribuir para esclarecer melhor

estes resultados contraditérios, utilizamos entdo a métrica
performance relativa. O cilculo foi feito segundo a razao
Heonservative / Heasy Obtida a partir dos furn-around times dos
programas submetidos aos métodos de escalonamento
Conervative Backfilling (ttconservaiive) € Easy Backfilling
(tteasy). Os grificos das figuras 2, 3, 4 e 5 foram tragados
a partir da distribuicdio acumulada de freqiiéncia destes
valores.

A porgio da curva & esquerda de 1 representa onde o

método Conservative Backfilling foi melhor; a porgao da
curva 2 direita de | indica onde o método Easy Backfi-
lling foi melhor. Os valores 1 indicam onde os dois mé-
todos obtiveram o mesmo turn-around time.
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Figura 2 — Performance relativa CTC
=  Na workload CTC vemos que o método Conser-
vative foi melhor em aproximadamente 12% dos
turn-around times, enquanto Easy foi melhor em
aproximadamente 25%;
= Na workload KTH percebemos que o método
Conservative foi melhor em aproximadamente

32768
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18% dos turn-around times, enquanto Easy foi
melhor em aproximadamente 35%;
= Na workload SDSC temos que o método Conser-
vative foi melhor em aproximadamente 23% dos
turn-around times, enquanto Easy foi melhor em
aproximadamente 33%;
= Na workload Sintética (SYNT) o método Conser-
vative foi melhor em aproximadamente 18% dos
turn-around times, Easy foi melhor em 35%.
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Figura 3 - Performance relativa KTH
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Figura 4 — Performance relativa SDSC

Outra andlise importante que pode ser feita a partir
dos grificos € o quanto um algoritmo foi melhor em rela-
¢do ao outro para os programas que beneficiou. Por
exemplo, na workload CTC alguns programas chegaram
a concluir em tempo 32.000 vezes menor quando usando
o escalonador Conservative. Por outro lado, o escalona-
dor Easy concluiu alguns programas em tempo 1.000.000
de vezes menor que o escalonador Conservative.

Um outro resultado surpreendente foi a quantidade de
programas com o mesmo turn-around time nos dois mé-
todos, variando de 44% em SDSC até 63% em CTC.
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Figura 5 - Performance relativa SYNT

A segunda etapa dos resultados compreendeu o estudo
do comportamento do conjunto de programas, a fim de
identificar quais caracteristicas eram favorecidas por um
determinado método de escalonamento. As caracteristicas
estudadas foram as seguintes:

= nimero de processadores (nodes);

= tempo requisitado (tr);

= drea requisitada (1r X nodes),

= tempo de execucio (fe) e

= jrea de execucdo (te X nodes).

Em cada workload, os programas foram ordenados por
uma determinada caracteristica e entdo divididos em trés
subconjuntos de igual tamanho: menores, médios e maio-
res. Para cada subconjunto tragamos entdo a Performance
Relativa baseada nos turn-around times destes progra-
mas. Consideramos o resultado obtido pelo estudo da
drea (tr X nodes) como o mais interessante, pois € a partir
dela que o escalonador trabalha para alocar os progra-
mas.

Encontramos uma relagdo entre o aumento desta drea
e a eficiéncia do Easy Backfilling: o desempenho do mé-
todo melhorou & medida que a drea aumentou, para todas
as workloads consideradas. O resultado pode ser visuali-
zado nas tabelas 7, 8, 9, 10 e nas figuras 6, 7, 8 e 9.

Os resultados em cada tabela estdo expressos em valo-
res percentuais: na tabela 7 (CTC) temos que para os
programas pequenos Easy foi melhor em 13.63% dos
casos e Conservative foi melhor em 13.51%, o que repre-
senta praticamente o mesmo desempenho. A medida que
a drea dos programas cresceu, o percentual onde Easy foi
melhor aumentou, chegando a obter 35.52% contra
12.94% nos programas maiores.

A partir do gréfico da figura 6 esta situag@o pode ser
visualizada: 4 medida que a drea dos programas aumenta,
o percentual onde Easy é melhor também aumenta. A
variacio do Conservative foi pequena para estes subcon-
juntos.
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Figura 6 — Performance Relativa por area CTC

Tabela 7 - Performance relativa

por area CTC
Performance relativa por drea CTC
EASY CONS IGUAL
13.63 13.51 72.84
30.84 9.59 59.56
32.52 12.94 54.53
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Figura 7 — Performance relativa por drea KTH

Tabela 8 - Performance relativa

por area KTH
Performance relativa por drea KTH
EASY CONS IGUAL
25.92 18.51 55.55
38.39 17.19 44.41
41.34 20.05 38.60
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Figura 8 — Performance Relativa por drea SDSC

Tabela 9 - Performance relativa

por area SDSC
Performance relativa por drea SDSC
EASY CONS IGUAL
20.95 15.27 63.77
26.53 29.19 44.27
52.00 26.38 21.61
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Figura 9 — Performance relativa por drea SYNT

Tabela 10 - Performance por drea SYNT

Performance Relativa SYNT
EASY CONS IGUAL
15.68 15.48 68.82
31.48 22.97 45.53
48.34 15.84 35.81

Em todas as workloads utilizadas observamos um
comportamento semelhante: o método Easy foi melho-
rando o desempenho, isto €, obtendo um percentual cres-
cente de melhores rurn-around times a2 medida que a drea
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dos programas aumentou. Esta constatagdo justifica-se
devido & maior possibilidade dos programas com maior
drea serem adiantados na fila através do algoritmo Easy
do que pelo Conservative, pois neste tltimo um progra-
ma sé poderd passar a frente dos outros se ndo atrasar o
tempo de inicio estimado de nenhum programa da fila.

Com relagao aos turn-around times obtidos pelo méto-
do Conservative nio se pode determinar nenhum cresci-
mento ou decréscimo em fungio da drea dos programas
para as workloads estudadas.

Vimos entdo através do estudo de caso que o método
de escalonamento Easy backfilling realmente proporcio-
nou uma melhor performance para as workloads analisa-
das. Também vimos que Easy favorece programas gran-
des, o que pdde ser observado através da andlise das ca-
racteristicas dos programas favorecidos por cada método
de escalonamento.

5. Conclusoes

A obtencido de um resultado correto em uma avaliagdo
de performance em supercomputadores paralelos ndo €
uma tarefa ficil. Além da interagdo entre os métodos de
escalonamento e as workloads, temos também a interfe-
réncia da métrica.

A métrica escolhida para representar o desempenho
do sistema pode influenciar fortemente no processo de
avaliagilo, pois as interagdes com a workload geram re-
sultados que podem estar refletindo as caracteristicas da
carga e modificando as conclusdes da avaliagio. Um
exemplo disto sdo as métricas baseadas em estatisticas
sumarizadoras, que podem ter seus resultados afetados
por valores extremos da workload.

A Performance Relativa, através da comparagio direta
dos turn-around times dos métodos de escalonamento,
pretende minimizar esta interferéncia através de uma
representacdo dos resultados que ndo seja afetada pelos
valores extremos. Esta propriedade de ndo ser afetada é
conseguida através da comparagao dos turn-around times
programa a programa, abrangendo toda a distribuigao da
workload. A visualizacdo grifica proporcionada pela
métrica também possibilita analisar o impacto que os
escalonadores tiveram sobre os programas que beneficia-
ram.

Como estudo de caso usamos Easy Backfilling x Con-
servative Backfilling, um caso em que a literatura apre-
senta resultados conflitantes [6] [7], e pudemos concluir
claramente que Easy Backfilling proporcionou melhor
desempenho para a maioria dos programas das workloads
analisadas. Descobrimos também que Easy beneficia os
programas grandes.

Mas talvez a contribui¢do mais importante deste tra-
balho seja metodoldgica, apresentando uma métrica que,
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por nao usar estatisticas sumarizadoras, é fundamental-
mente diferente das métricas até entdo utilizadas.

Obviamente, o uso desta nova métrica ndo invalida
aquelas anteriormente utilizadas, pois o processo de ava-
liagao de performance ndo tem como objetivo tinico con-
cluir quem € melhor. Mais do que isso, estes estudos tém
sentido & medida que nos ajudam a compreender cada
vez mais o comportamento dos escalonadores ao lidar
com determinadas caracteristicas das workloads. Neste
sentido, seria indicado conduzir qualquer avaliagdo de
performance usando o maior nimero de métricas e os
mais completos modelos de carga disponiveis, e ndo ape-
nas um em particular. Se os resultados obtidos forem
conflitantes, deve-se analisar detalhadamente o porqué e
procurar conhecer as causas dos conflitos, isolando-os e
refazendo o processo com os dados e métricas que forem
mais significativos para o objetivo do estudo.
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