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Introducdo  Sistema de Tempo Real

Sistema de Tempo Real

Uma aplicacdo de tempo real é aquela que tem uma restricio de tempo
(deadline) para responder a um estimulo. Aplicacdes de tempo real podem
ser divididas em dois grupos:

» Hard Real Time: n3o permitem perda de deadline.

» Soft Real Time: toleram perda de deadline.



Exemplos

Introducio

de Aplicacoes

Video conferéncia
Jogos on-line

Programa de troca
de mensagem

Bolsa de valores
Fabricas

Avibes

Sistemas de
seguranca

Usinas nucleares

Sistema de Tempo Real
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Introducdo  Sistema de Tempo Real

Definicdo de Sistema Tempo Real

v

Tarefas 7; com instancias periddicas indexadas por i = {1,...,n }

v

Tempos de execucdo C;
Periodos T;

Deadlines D;

Utilizacdo U; = G/ T;

v

v

v
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Introducdo  Sistema de Tempo Real

Estratégia de Escalonamento de Tempo Real: Earliest

Deadline First

A B A A B
A1 B]_ A2 Bl A3
0 10 20 30 40 50 60 t
> Earliest Deadline First (EDF)
= Otimo G T U
[ Prioridade.DinfmAica. f A]10 20 05
m Gera interferéncia entre as tarefas B 25 50 0,5

m Teste de escalonabilidade simples:
u 27:1 Ui<1

~
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Introducio Consumo de Energia

Energia

Equipamentos que podem funcionar com bateria ou n3o, dependendo da
disponibilidade de energia.

Satélites

v

» Sensores
» Robds

Servidores

v

> etc...
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Introducio Consumo de Energia

Estratégia de Economia de Energia DPM (Dynamic Power
Management)

Realiza economia de energia através da regulagem da frequéncia e
voltagem do processador
» Um processador pode operar em um determinado conjunto de
frequéncias:
m F={f,...,fn} onde 0 < f <1 para todo f € F . Para
F = {632,5Mhz, 1,265Ghz, 2,53Ghz} o conjunto normalizado por
F ={0,25;0,5;1}.
» A voltagem do processador decresce de forma linear a frequéncia
utilizada
mv=Vf



Introducio Consumo de Energia

Estratégia de Economia de Energia DPM (Dynamic Power
Management)

Considera outros dispositivos do sistema além da CPU.
» Garante economia energia no sistema

» Ficando o modelo energético do sistema caracterizado por:
Psis:P5+(Pl+PD)h

onde:

m P é a poténcia minima para manter os componentes do sistema
ligados

m P! é o somatério das poténcias independentes da frequéncia da CPU

m PP é o somatério das poténcias dependentes da frequéncia da CPU

m h é binario, h € {0,1}
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Variabilidade de C; ou T;

Aplicacbes com alta taxa de variacdo de carga computacional
» Aplicacdes de multimidia
> Robds
» Sistemas de monitoramento

> etc...
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Problema de Alta Variabilidade de Carga
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0035} o
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o
o
N

L I L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo de Chegada(s)

Sistemas com alta variabilidade de C; ou T;:
» é complicado determinar o pior caso

» desperdicio de recurso ao garantir o pior caso

12/75



Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Servidor de Tarefas Aperiddicas

» Constant Bandwidth Server (CBS)

m Isolamento temporal
m Facil implementacdo
m Utilizado nas simulacdes deste trabalho
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Constant Bandwidth Server

» Assume-se n servidores S = {S1,52,...,5,}
» Cada servidor S; € S é definido pela tupla (Qj, T;)
m @ representa o orcamento maximo
m T; representa o periodo
» A utilizacdo de cada servidor é dada por u; = Q;/T;
» Quando o orcamento termina:

m Deadline do S; é adiado por T;
m O orcamento Q; é recarregado
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Reconfiguracdo Dindamica

» Servidores aperiddicos lidam bem com variabilidade, entretanto:

m Alocacdo estética de reservas de banda pode n3o ser ideal
m Pode ser necessério redistribuir tempo de processador dinamicamente

m O que torna necessério a regulagem de voltagem e frequéncia do
processador, a cada nova configuracdo escolhida, para garantir a
economia de energia

» Exemplos onde pode ser necessario reconfigurar o escalonador:

® Em um sistema de seguranca, ao detectar movimento em um ambiente
m Em uma rede de sensores sem fio, ao remover um sensor
m Quando um satélite para de receber a luz do sol

» Suporte para reconfiguracdo é necessario em nivel de escalonador
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Abordagem de Reconfiguracao Dinamica

» Reconfiguracdo baseada em otimizacdo

m Maximizar o beneficio do sistema
m Sujeito a restricdo de escalonabilidade
m Sujeito a restricdo de energia
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Objetivos

» Realizar grandes ajustes em tempo de execucdo
m Permitindo escalonamento dindmico de tarefas
m Maximizando o beneficio total do sistema
m Respeitando a restricio de escalonabilidade
m Respeitando a restricio de consumo de energia
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Abordagem

» Modelar o sistema como um problema de otimizacdo

m Resolver o problema em tempo de execucdo ("rapidamente")
m Aplicar os novos parametros no escalonador
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Notacao

» Assume-se n servidores S = {51,52,...,S,} do tipo CBS
m O orcamento Q; é expresso com base no tempo de uso da CPU e de
outros recursos computacionais, que venham a ser utilizados.

QD
fi

Q.

m Cada servidor possui uma funcdo beneficio A;, proporcional a utilizacdo
u; alocada para si e a frequéncia utilizada
m A utilizagdo de cada servidor S; é calculada por:

_ Q@

Tif;

I
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Notacao

» Cada servidor S; tem (i) modos de execucdo, que podem executar
em m frequéncias diferentes

» P* é o consumo maximo de energia do sistema
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Introducdo  Alta Variabilidade de Carga

Notacao

» O uso de CPU é limitada pela restricdo de escalonabilidade EDF:

Y <l &

S;eS

> A restricdo de energia é dada por:

o> PRI <P (2)

SieS (kj)e;

21/75



Sumario

Modelo Discreto

Modelo Discreto



Modelo Discreto

Descricao do Problema

Considerando um conjunto de tarefas multimodais, com restricoes de
escalonabilidade e energia, usando a estratégia CBS tem-se:

» Que cada configuracdo possivel para um servidor S; faz parte de um
conjunto ;, sendo Q; = {(k,j) : k € k(i),j € F}

» Cada uma das conflguracoes pertencentes a €2; estardo ativadas se a
varidvel binaria x; kJ tiver valor 1

i : Indica o servidor
[ k : Modo de operacdo da tarefa
m j : Frequéncia de operacdo do processador
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Modelo Discreto

Descricao do Problema

» O beneficio é calculado por:

N L p—
A(u™, Ui, ) = min(u,.k"f,u,-) min(uf U min(uf U .
U; U; - U; (6) se k 7£ ’i(’)

» A energia consumida por unidade de tempo pelo servidor S; em um
modo k e frequéncia f; é definido por:

P = (PF! + Cor V2£)uf!
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Modelo Discreto

Modelo

P: f=max Z Z Af’jxik’j (3a)
S;eS (k,j)GQ,‘
s.a Z X,-kJ =1 5¢cs$ (3b)
(koj)EQ;
>y ufixid <1 (3¢)
SieS (k,j)e;
> P <P (3d)
SieS (kj)eQ;
Xikyj € {07 1}751' € Sa (k>./) € Qi (36)
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Algoritmo

Sumario

Algoritmo
m Algoritmo de Programacdo Dinamica
m Relaxacoes
m Heuristica Gulosa Baseada em Densidade
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Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Programacao Dindmica

» Consiste em quebrar o problema em instincias menores, resolvendo
recursivamente e armazenando as solucdes

» As menores instancias devem ser mais faceis de serem resolvidas

» Leva em conta todas as possivel decisbes das instancias anteriores ao
resolver a atual, sempre escolhendo a solucio 6tima

» Obtém um étimo global



Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Consideraces

» Existe uma constante A que ao multiplicar a utilizacdo produz um
valor inteiro

» Existe uma constante ' que ao multiplicar a energia disponivel produz
um valor inteiro
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Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Programacao Dindmica

P: f=max Z Z Aff’jxik’j (4a)
S;eS (k,j)GQ,‘
s.a: Z X,-kJ =1, 5¢€¢S8 (4b)
(k.j)eQ
ij k7j
Z Z u v x TN <N (4c)
SieS (k. j)eQ;
SN PYXYT <P (4d)
Si€S (kj)e
Xikyj € {07 1}751' € Sa (kv./) € Qi (4e)
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Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Consideraces

» Para criar a instdncia menor do problema serd necessario:

m Restringir o problema aos / primeiros servidores
m Cada conjunto de / servidores vai restringir a utilizacdo a um valor § e
a energia disponivel a um valor «

» Algumas condicdes iniciais e de contorno devem ser atendidas:
m f(0,7)=0Vdiey ,
m £(6,7) = —oo se AufY > § ou TP > v
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Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Programacao Dindmica

Pi(6,7): fi(6,7) =max > AfIx[ T 4 f_1(8 — 81,7 — )
(kvj)EQl

s.a : Z x,k’j =1
(kj)egy
o) = Z /\u,k’jx,k*i <§
(kJ)e
v = Z rP,k’jx,kJ <%
(kJ)egy
x4 € {0,1}, (k,j) €
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Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Cenario para Avaliacdo Numérica

Ndmero de tarefas: 3

v

v

Nimero de frequéncias: 4
Ndmero de modos: 3
Com valores de (A, T): (100,100), (1000, 100) e (100, 1000)

v

v

32/75



Algoritmo

Algoritmo de Programacdo Dinamica

Anilise do Tempo Computacional
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Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Anélise do Beneficio
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Algoritmo

Analise do Erro

Algoritmo de Programacdo Dinamica

(Beneficio Otimo—Beneficio Heuristica)

Erro = Beneficio Otimo

1.8 T T T T
[
1.6

1.4

1.2

0.8

Erro(%)

0.4

0.2

- @ =(A,T")100:100
—— (A, T") 1000:100
—— (A, T") 100:1000

10
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Algoritmo  Algoritmo de Programacio Dindmica

Observacoes Sobre Programacao Dindmica

v

A programacdo dindmica é viavel apenas em sistemas pequenos ou
que n3o precisam de resposta em um curto espaco de tempo

» Uma vez computada a solucdo ela pode ser armazenada e reutilizada
depois

v

Pode encontrar a solucdo étima ou quase étima

v

Utilizacdo de um solver pode ser mais eficiente
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Algoritmo Relaxacdes

Relaxacoes

Um problema de otimizacdo, denotado por R, definido por
r* = max{r(x) : x € R}, é uma relaxa¢do do problema P, representado
por f* = max{f(x) : x € P}, se:

i) PCR

ii) r(x) > f(x) para todo x € P, sendo x factivel

» A relaxacdo se resolvida até sua otimalidade, obtém r* induzindo um
limite superior do valor 6timo do problema P

» Relaxacoes estabelecem certificados de qualidade para uma solucao
factivel e sdo importantes no projeto de algoritmos

37/75



Algoritmo Relaxacdes

Relaxacdo Surrogate Dual

Ps:  fi(7) = max Z Z Al kol

Si€S (k.j)EQ;
s.a: Z x=1,85¢8
(k:J)EQ;
Do e + 1PN < 7t ToBP
Si€S (k.j)EQ;

x € {0,1},S € S, (k,j) €

> Induz um limite superior para P, ou seja, fs(7) > f, para qualquer 7 > 0

(6b)

(6¢)

(6d)
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Algoritmo Relaxacdes

Relaxacdo Surrogate Dual

» Resolver o problema surrogate acima pode ser dificil, pois é
equivalente ao problema da mochila

» Para o algoritmo proposto é necessario determinar o parametro 7
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Algoritmo Relaxacdes

Relaxacao Lagrangeana Dual

LPOA) . () =max > > (A = AP = Auf)xf + AP+ A, (72)

SiES (k)
s.a: Z xV=1,5¢8 (7b)
(ko J)EQ;
X €{0,1},S € 8, (k.j) € (7¢)

» Induz um limite superior para P ou seja, fi(X) > f, para qualquer
A>0.
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Algoritmo Relaxacdes

LD : (X") = min £i,(A) (8)

» Computar o problema de relaxacdo Lagrangeana acima é simples

» Pode-se usar o algoritmo do subgradiente para resolver de forma
aproximada

m E um problema convexo n3o diferenciavel
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

> A ideia da heuristica é atribuir a cada configuracdo uma densidade

> A densidade deve ser atribuida de acordo com beneficio que a
configurac3o traz ao sistema, relativo ao consumo de recursos:

Ak’.’

1
(rguf + AP
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Definicdo
X C Q € um conjunto de servidores factivel se:
para cada S; € S existe exatamente uma configuracdo (i, k,j) € X
k.j k.j
Dikj)ex Uit <l e wpex Pit < BP™.

Hipotese

Existe um conjunto factivel X(3) das configuracées dos servidores para o
limite de consumo de energia estabelecido por 3
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

O problema da heuristica é definido com base em uma solucdo dada X,

que deve ser melhorada.
» Q(X)=Q-X
> ApkyJ kJ pk,J P_(kvj)x,,
> Aukd k,J UI{w _ ugku’)x,,

. . kj)x.i
> AA,-’JX,-k’J — Af(d _A/(' J)x,

44
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Problema Inicial

P: f=max Z Z Af’jxik’j (9a)
S;eS (k,j)GQ,‘
s.a Z X,-kJ =1, 5¢€¢S8 (9b)
(k.j)eQ

>y ufixid <1 (9¢)

Si€S (kj)eQ

> > PUxT <P (9d)
SieS (kj)eQ;
Xikyj € {07 1}751' € Sa (k>./) € Qi (ge)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade - Problema
Equivalente

P(X):  f=max > AARK L3 Ak (102)
(i,kJ)EQ(X) Ses
s.a Z x,k*j <1, S5€S8 (10b)
(k,j)EQ,(X)
S A <1 T uR (100
(i,kJ)EQ(X) Ses
S APk < gpr— 3 PRI (104)
(i, )ER(X) 5ies
X € 0,1}, (i, k.j) € X) (10e)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Resolve o Lagrangeano dual LD e encontra valores aproximados para

os multiplicadores Lagrangeanos e uma solucio factivel xPest

Definir uma configuracio inicial, X, viavel usando x"*! se a solucdo

candidata for factivel, caso contrario X = {(i,1,1) : S; € S}
Obter o problema P(X) usando X
Ordenar as configuracdo de forma n3o crescente pela densidade

Analisar as configuracdes segundo a ordem, mudando as
configuracdes escolhidas se uma outra configuracdo melhorar o
beneficio global e continuar obedecendo as restricdes.
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

4875



Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

U=0,46;P=30;A=1,8

e
am

U=0,36;P=20;A=1,75

Beneficio: 3,55
Utilizacao: 82%
Energia: 50(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

U=0,46;P=30;A=1,8
U=0,66;P=46;A=3

U=0,36;P=20;A=1,75

11

Beneficio: 3,55
Utilizacao: 82%
Energia: 50(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

U=0,46;P=30;A=1,8

!

U=0,56;P=36;A=2,2

U=0,36;P=20;A=1,75

Beneficio: 3,55
Utilizacao: 82%
Energia: 50(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade
U=0,46;P=30;A=1,8

-

U=0,56;P=36;A=2,2

U=0,36;P=20;A=1,75

Beneficio: 3,55
Utilizacao: 82%
Energia: 50(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

U=0,56;P=36;A=2,2
A
A-3

1]

U=0,6;P=19;A=2,2

U=0,36;P=20;A=1,75

Beneficio: 3,95 -
Utilizacao: 92%
Energia: 56(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

U=0,56;P=36;A=2,2

U=0,36;P=20;A=1,75
U=0,4;P=29;A=1,9

Beneficio: 3,95
Utilizacao: 92%
Energia: 56(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

U=0,36;P=20;A=1,75
U=0,4;P=29;A=1,9
Beneficio: 3,95
Utilizacao: 92%
Energia: 56(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

U=0,56;P=36;A=2,2

EEN
RE
U=0,4;P=29;A=1,9 -

Beneficio: 4,1 @&P—QA—OJS

Utilizacao: 96%
Energia: 65(Maximo 65)

57 /75



Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

11}

U=0,4;P=29;:A=1,9

CA=3

CA-=s

CA=2
Beneficio: 4,1 é

UtilizaCéO: 96% U=0.8:P=12:A=0.45
Energia: 65(Maximo 65)
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Cenarios para Avaliacdo Numérica

» Nidmero de tarefas: 20,100 e 200
» Nimero de frequéncias: 4

» Nimero de modos: 3
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Anilise do Tempo Computacional
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Anilise do Tempo Computacional
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Anélise de Beneficio
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Analise do Erro

(Beneficio Otimo— Beneficio Heuristica)

Erro = Beneficio Otimo
9 T T
Erro com 100 tarefas
8 = = = Erro com 200 tarefas b
' =#=" Erro com 20 tarefas
7N
\

6F 1\
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S
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= 40
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Observacoes da Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

v

Relaxacdo Lagrangeana gera limites razoaveis

O desempenho do algoritmo do subgradiente depende de um ajuste
de pardmetros

v

v

A heuristica é rapida
O resultado é satisfatério, ficando com erro entre 0% e 8.4%

v
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade
Simulacao - Codificacdo de Video

1.4

Utilizacao(%)

Tempo de Chegada(s)

» Histérico de codificacdo de um video de 30fps
» Utilizacdo média de 21,62%, maxima de 126,51% e minima 4,02%
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Cenario para Avaliacdo Numérica

» Nimero de tarefas: 4
» Namero de frequéncias: 6

» Nimero de modos: 3
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Simulacao - Codificacdo de Video

Atraso(s)
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Simulacao - Codificacdo de Video

Atraso(s)
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Simulacao - Codificacdo de Video
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Simulacao - Codificacdo de Video

Tabela: Resultados da Simulagdo sem Reconfiguraco.

S S, S3 Su Total
Tempo(s) 18,9522 18,3117 18,7313 19,2576
Energia(J) 482,1061 465,8130 476,4868 489,8748 1914.3
Beneficio do Sistema 11,96

Tabela: Resultados da Simulacdo com g = 1.

S S S3 Sa Total
Tempo(s) 20,9685 19,2458 18,3131 15,055
Energia(J) 533,3967 489,5747 189,9408 382,969 1595,9
Beneficio do Sistema 9,96

Tabela: Resultados da Simulagdo com 5 =0,7.

S S, S3 Su Total
Tempo(s) 20,9685 19,2458 18,3132 7,7122
Energia(J) 533,3967 489,5747 189,9408 48,7658 1265,1
Beneficio do Sistema 9,17
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Algoritmo Heuristica Gulosa Baseada em Densidade

Caso o sistema conseguisse executar utilizando 100% da CPU teria
consumido 1875J, o que implica que:
» na simulacdo sem reconfiguracdo foi gasto 2,08% da energia
disponivel no pior caso
» na simulacdo com reconfiguracdo e 8 = 1 foi gasto 85,11% da
energia disponivel
» na simulacdo com reconfiguracdo e § = 0,7 foi gasto 67,72% da
energia disponivel
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