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Resumo  
Esse artigo apresenta  um novo modelo de escalonamento  

distribu do de tarefas para Gamma, onde as tarefas s o rea-
es definidas em Gamma. Gamma  um formalismo para 

programa o paralela baseado na  reescrita  n o determin stica  
de multiconjuntos. O  novo modelo de escalonamento que n s 
propomos traz algumas vantagens quando comparado a ou-
tras implementa es de Gamma, em termos da quantidade de 
concorr ncia  oferecida pelo controle distribu do. Nosso mode-
lo permite que m ltiplas inst ncias da mesma rea o sobre  
diferentes elementos do multiconjunto em quest o coexistam 
de uma  forma  natural. 

Palavras-chave  Gamma, Multiconjunto, Escalonamento  

Abstract  
This paper presents a  new jobs distributed scheduling 

scheme for Gamma where jobs are reactions defined  in 
Gamma. Gamma  is a parallel programming formalism based  
on the nondeterministic rewriting  of multisets. The new 
scheduling model we propose brings some advantages when 
compared  to anothers implementations of Gamma, in terms of 
the amount of “concurrency” offered  by the distributed con-
trol. Our scheme allows that multiple instances of a  same 
reaction  over different elements of the target multiset coexist 
in a natural way. 

Keywords  Gamma, Multiconjunto, Escalonamento  

I. INTRODU O 

Programar paralelamente pode n o ser uma tarefa f il,  
especialmente se a linguagem de programa o a ser utiliza-
da n o disp e de recursos que permitam separar o problema 
a ser solucionado, da sua implementa o propriamente dita. 
A linguagem Gamma foi criada como um meio de se abs-
trair apenas sobre o problema a ser solucionado, deixando 
de lado preceitos pertencentes, por exemplo, ao paradigma  
imperativo, que podem tornar a tarefa de criar programas  
paralelos  mais  rdua. Gamma foi criado em 1986  por Jean-
Pierre Ban tre e Daniel Le M tayer, como um formalismo 
para a especifi o de programas, baseado na reescrita  
paralela de multiconjuntos, facilitando as provas de corre-
tude e deriv es de programas  [BAN 86]. 

A principal caracter stica de um programa em Gamma 
a intera o livre entre os elementos do multiconjunto, que 
torna o modelo  de execu o  n o determin stico, pois n o 
existem restri es e todos os elementos de dados podem 
reagir livremente, levando a linguagem a ser naturalmente  
paralela. O modelo Gamma, especifica uma esp cie de  
comportamento ca tico, pois a proposta do formalismo 
Gamma, justamente possuir o menor n mero de restri-

es. No entanto, no momento da implementa o de um 
compilador para Gamma, podemos nos deparar com uma 
s rie de dificuldades, no que diz respeito a fornecer todas as  
caracter sticas propostas no formalismo Gamma, para a 
linguagem resultante. 

 
O trabalho  aqui  proposto, consiste  na apresent o  de  

um modelo de escalonamento para Gamma. Nossa motiva-
o principal, veio do fato de termos constatado que nas 

implementa es presentes de Gamma, os escalonadores s o 
modelos simples que n o abordam intera es entre v rias  
rea es. Esse problema que abordamos, pode trazer uma 
melhoria na efici ncia da execu o de programas em 
Gamma, j que levamos em conta a exist ncia de rea es n-
rias, estas  podendo estar presentes em qualquer n mero, 

atuando sobre o mesmo multiconjunto. 
 Trataremos dos tr s  problemas mais relevantes nesse  

aspecto que s o: selecionar  os elementos do multiconjunto 
que ser o testados nas devidas condi es de rea es; como  
distribuir esses testes entre os elementos de processamento 
e por fim, como distribuir os processos no sistema que 
executar o os programas em Gamma. 

O paradigma de reescrita de multiconjuntos, incluindo 
exemplos, ser bordado na pr xima s o. Na se o III 
apresentaremos duas implementa es de Gamma. A pro-
posta do escalonador para Gamma e todos seus aspectos  
ser mostrada na se o IV. A s o V apresentar nossas  
conclus es e trabalhos futuros. 

II. GAMMA 

A computa o seq encial foi usada como base no proje-
to da maioria das linguagens de program o num passado 



recente [BAN  96]. Isto aconteceu por duas raz es princi-
pais: 

- Modelos se encias de execu o forneciam uma boa 
abstra o dos algoritmos, definindo um programa como 
uma receita para obter o resultado desejado; 
- As implementa es eram realizadas em m quinas con-
tendo apenas um processador. 
Entretanto as limita es da computa o seq encial se 

tornaram cada vez mais vias, pois o tamanho e a comple-
xidade dos softwares cresceram de maneira consider vel, 
al m do grande progresso n rea de hardware. No entanto, 
o que se desej um desempenho cada vez maior das apli-
ca es, que pode ser obtido atrav s da comput o paralela 
ou distribu da. 

A seq encialidade n o pode mais ser considerada como  
o paradigma no desenvolvimento de programas, mas como 
uma das poss veis formas de coopera o entre entidades  
individuais. O  formalismo Gamma foi proposto h quinze 
anos para descrever a computa o como a evolu o global 
de valores at micos interagindo livremente [BAN 86]. 
Gamma pode ser introduzido atrav s da met fora da rea o  
qu mica, onde o nico modelo de dados o multiconjunto, 
que pode ser visto como uma solu o qu mica, no qual os 
itens de dados s o os  reagentes desta solu o. 

Um programa simples consiste de um multiconjunto  
com uma rea o b sica, que pode ser comparada a um 
procedimento ou fun o, que aceita como argumentos os  
elementos do multiconjunto: 

v1,v2,..,vn  A  Condi o de Rea o 
onde v1,v2,..,vn s o associados a elementos do multicon-

junto, a condi o de rea o uma expressao booleana,  
possivelmente abrangendo v1,v2,..,vn, a qual sendo verdadei-
ra possibilita que a A o seja executada, especificando os 
poss veis valores que ser o acrescidos  ao multiconjunto. 

A execu o transcorre substituindo elementos no multi-
conjunto satisfazendo a condi o de rea o pelo produto da 
a o. O fim do program  atingido quando um estado 
est vel alcan do, ou seja, quando nenhuma re o pode 
ser realizada.  

Logo abaixo mostramos um exemplo de um programa 
Gamma, usando o operador  (mecanismo de execu o de  
programas escritos em Gamma), que retorna o maior ele-
mento de um multiconjunto n o  vazio de n meros inteiros: 

MaxConj(S) =  ((R,A))(S) onde 
R(x,y) = x  y 

           A(x,y) = y 
A fun o R especifica a propriedade que dever ser sa-

tisfeita pelos dois elementos selecionados (anteriormente 
definida como condi o de rea o). Esses elementos ser o  
substitu dos no multiconjunto pelo resultado da aplica o  
da fun o A (anteriormente definida como a o). 

Ent o, constatamos que temos um algoritmo abstrato  
que estabelece a seguinte meta: 

“Enquanto existir pelo  menos dois elementos no  multi-
conjunto, selecione os mesmos, compare-os e remova  o que 
possuir o  menor valor.” 

A possibilidade de se livrar da seq encialidade em 
Gamma traz duas importantes conseq ncias [BAN 96]: 

- A primeira o fato de dar um alto n vel para a lingua-
gem permitindo ao programador descrever programas  
de uma maneira abstrata. Isso torna Gamma desej vel  
como linguagem intermedi ria no processo de deriva o  
de programas. Programas em Gamma s o mais f ceis de  
ter sua corretude provada em rela o determinada es-
pecific o e podem ser refinados, dando origem a pro-
gramas  mais eficientes; 
- Como Gamma n o usa se encialidade como para-
digma, e tamb m pelo fato de poder selecionar qualquer  
elemento do multiconjunto, a linguagem leva natural-
mente, constru o de programas paralelos. 
Voltando ao exemplo anterior, o m ximo de um conjun-

to pode ser obtido atrav s  de compara es em qualquer 
ordem. Nad  dito sobre a ordem da avali o  das compa-
ra es. Se alguns pares de elementos disjuntos satisfazem 
propriedade R, as compara es e as substitui es podem ser  
realizadas em paralelo. 

Vamos agora dar uma apresent o  formal de Gamma.  
O modelo de dados em Gamma (General Abstract Model 
for Multiset mAnipulation) o multiconjunto, semelhante a  
um conjunto, exceto que ele pode conter m ltiplas ocorr n-
cias do mesmo elemento. A vantagem de usar um multicon-
junto a possibilidade de descrever dados simples ou com-
postos sem nenhuma forma de hierarquia entre os compo-
nentes (vis o topol gica do mesmo). Isto n o o caso para 
estruturas de dados definidas recursivamente, como listas,  
que imp em um ordenamento no exame de seus elementos. 
A estrutura de controle associada aos multiconjuntos o 
operador , sua defini o formal pode ser  vista da seguinte 
forma: 

((R1,A1),..,(Rm,Am))(M) = 
if  i  [1,m],  x1,..,xn  M, Ri(x1,..,xn) 

       then M 
 else seja x1,..,xn  M tal que Ri(x1,..,xn), ent o: 
      ((R1,A1),..,(Rm,Am)) ((M-(x1,..,xn)) + Ai(x1,..,xn)) 
(Ri,Ai) s o pares de fun es sem vari veis livres, cujas  

defini es portanto, n o envolvem vari veis globais. O 
efeito de uma rea o (Ri,Ai) sobre um multiconjunto M 
substituir  em M um subconjunto de elementos (x1,..,xn) , tal  
que Ri(x1,..,xn) seja verdadeiro, pelos elementos de  
Ai(x1,..,xn). Se nenhum elemento de M satisfaz a qualquer 
re o (  i  [1,m],  x1,..,xn  M, Ri(x1,..,xn)), ent o o 
resultado o pr prio M. Caso contr rio, o resultado obti-
do realizando uma r o ((M-(x1,..,xn)) + Ai(x1,..,xn)) e  
repetindo o mesmo processo at que n o possa mais ocorrer 
nenhuma r o. A defini o acima implica em que se uma 
ou mais condi es de r es podem ser verificadas para 
alguns subconjuntos ao mesmo tempo, a escolha que feita 



entre elas n o  determin stica, inclusive podendo ser  reali-
zadas em paralelo. A import ncia da propriedade de locali-
dade n o pode ser subestimada, se a condi o de rea o 
satisfeita por alguns subconjuntos disjuntos, as rea es  
podem ser realizadas independentemente e simultaneamen-
te. Essa propriedad  r o b sica pela qual os progra-
mas em Gamma exibem um paralelismo em potencial [PAI  
99].  

Mas vale ressaltar, que para testar as condi es de rea-
es sobre os elementos do multiconjunto, algumas regras  

devem ser seguidas no momento da implementa o de um 
compilador para Gamma, visando sua efi ia. Podemos 
exemplificar, atrav s da exclus o m tua entre vari veis,  
pois se n o houver esse controle, uma determinada a o de 
uma rea o pode modificar uma vari vel, enquanto outra 
re o est utilizando a mesma, provocando assim uma 
condi o de corrida. 

No nosso modelo de escalonamento, o pr prio teste das  
condi es de rea o sobre os elementos do multiconjunto 
realizado de forma paralela, proporcionando assim, uma 
poss vel melhora na efici ncia, tanto na compila o como 
na execu o de programas em Gamma. 

Outros aspectos interessantes na implementa o de 
Gamma podem ser constatados nas opera es b sicas sobre 
os multiconjuntos, entre elas podemos destacar a sele o de  
um elemento de maneira n o determin stica do multicon-
junto, mas esta opera o penas uma met fora usada para 
estar de acordo com o formalismo proposto e n o deve ser 
visto como um modelo de sua implement o real. Outro 
fato, consiste na associa o das vari veis das rea es com 
aquelas do multiconjunto, para isso  preciso implementar 
um algoritmo como o UMG (Unificador Mais Geral), utili-
zando um conjunto de disc rdia [CAS 87, PAI 99].  

A. Constru o  de programas em Gamma 

O modelo Gamma de comput o traz uma abordagem 
diferente para projetar programas. Um programa n o con-
siste mais  em uma se ncia de instru es modificando um 
estado, ou em uma fun o aplicada aos  seus argumentos, 
mas em um transformador de multiconjuntos operando seus  
dados de uma s ez. O desenvolvimento de programas em 
Gamma implica na escolha de uma representa o de dados 
e na escolha do tipo de transforma o aplicada aos dados  
[BAN 93]. 

O ico modelo de dados fornecido por Gamma o  
multiconjunto. Elementos do multiconjunto podem ser 
valores  simples ou compostos, mas n o existe estruturas de 
dados recursivas em Gamma. Ent o, a primeira etapa a ser 
realizada quando projetamos um programa Gamma, char  
uma represent o de dados como um multiconjunto de  
itens. Se o programa tem que operar sobre valores b sicos, 
tais como inteiros, uma decomposi o desej vel dos valores  
tem que ser achada. Dados complexos  como seq ncias,  
rvores ou grafos podem ser representados por multiconjun-

tos de uma maneira simples. Por exemplo, os componentes  
de um multiconjunto representando um rvore s o os n s e 
n veis da rvore associados a inform es; os componentes  
de uma se ncia, s o pares ( ndice, valor). uma proprie-
dade de Gamma ver toda a estrutura de dados por inteira 
Todos os componentes da estrutura de dados s o diretamen-
te acess veis, independentemente da sua posi o na estrutu-
ra. Se a posi o na estrutura relevante para a rea o, ela 
tem que ser  expressa atrav s da condi o de r o R(x,y) =  
leftson(x,y), por exemplo, num programa que manipula 
rvores. Podemos dizer que Gamma tem uma vis o topol -

gica dos tipos de dados. Isso contrasta com as tradicionais  
vis es recursivas dos tipos de dados, onde temos que per-
correr a estrutura para acessar a um componente particular 
[BAN93]. Ser mostrado agora um exemplo onde o objeti-
vo produzir os meros primos menores ou iguais que um 
dado n mero natural em Gamma: 

Prime_numbers(N) = ((R,A)) ({2,..,N}) where 
R(x,y) = multiple(x,y) 

                           A(x,y) = y 

Comparada com solu es imperativas ou funcionais, o  
programa em Gamm  bem mais conciso e f cil de enten-
der [PAI 99]. A raz o que muitos detalhes computacio-
nais n o s o especificados. Uma solu o imperativa seria 
mais complexa, porque ela daria uma descri o precisa da 
ordem de execu o (expressa, por exemplo, atrav s do uso 
do operador “ ; ”) e do gerenciamento de mem ria, atrav s  
do uso de uma col o de vari veis. A solu o funcional  
seria tamb m de baixo nvel, pois ter amos que precisar a 
constru o e decomposi o da lista, por exemplo, de forma 
exp cita. O programa Gamma captura de uma forma natu-
ral, a estrat gia b sica para solucionar o problema, que 
consiste na elimina o de elementos m ltiplos do multicon-
junto {2,..,N}. 

Como conse ncia da aus ncia de compromisso com 
uma ordem particular de execu o, um programa em Gam-
ma pode ser  implementado naturalmente de forma paralela. 

III. IMPLEMENTA ES DE  GAMMA 

Descreveremos agora um exemplo de uma implementa-
o SIMD do modelo Gamma, que foi realizada por Chris-

tian Creveuil, e que considerou apenas condi es de rea-
es bin rias [CRE 92]. 
A avalia o de um programa em Gamma envolve dois  

tipos de tarefas: 
1. A busca de elementos  satisfazendo a condi o de   
       r o; 
2. A aplica o da a o nesses elementos. 
Apli o da o, como dito anteriormente, uma ope-

ra o local, podendo ser realizada independentemente do  
restante do multiconjunto. Logo, o problema principal foi  



projetar um algoritmo para examinar todos os pares de 
elementos. 

Foi considerado que mero de processadores  era i-
gual ao nmero de elementos no multiconjunto. Sejam 
{x1,..,xn} os elementos do multiconjunto, onde o elemento k 
est rmazenado no k- simo processador. O  algoritmo  
usado nesta implementa o baseado no odd-even transpo-
sition sort [KNU 72], e est descrito logo abaixo: 

- Nos passos mpares, os  elementos xk e xk+1,  onde k 
mpar, s o examinados, ent o a permuta de dados rea-

lizada para cada par; 
- Nos passos pares, os elementos  xk e xk+1, onde k par, 
s o examinados e novamente a troca de dados acontece. 
Portanto, ele leva n passos para realizar todas as trocas  

necess rias, tendo complexidade O(N), e assim sendo, veri-
ficar todos os elementos do multiconjunto. Um exemplo  
com n igual a seis  dado logo abaixo: 

1 x1  x2  x3  x4  x5  x6 
2 x2  x1  x4  x3  x6  x5 
3 x3  x4  x1  x6  x3  x5 
4 x4  x2  x6  x1  x5  x3 
5 x4  x6  x2  x5  x1  x3 
6 x5  x4  x5  x2  x3  x1 
 x6  x5  x4  x3  x2  x1 

Essa implement o foi realizada numa Connection  
Machine. A condi o de termina o espera que n passos  
sem nenhuma r o ocorram, para ser aplicada. Podemos 
observar o fato dessa implementa o ter sido realizada  
apenas para testar r es bin rias, as quais  sempre produ-
zem nessa implementa o, dois elementos para cada a o.  
A implement o no abordou programas em Gamma que 
possuam mais de uma rea o. nesse aspecto, que nosso 
modelo de escalonamento se distingue dos demais, pois 
nele podemos considerar programas com v rias rea es. 

Uma segunda implement o, tamb m SIMD, realizada  
por Juarez Muylaert e Simon Gay para um sistema distribu-
do [PAI 99], considerou r es n- rias. 

A fase onde s o testadas as condi es de rea es, foi  
feita enviando uma c pia do multiconjunto para cada ele-
mento de processamento, no caso uma rea o, essa ent o 
realiza os testes necess rios sobre a condi o de r o 
juntamente com os elementos do multiconjunto. Esse es-
quema pode ser visualizado na Figura 1. 

 C l u l a  0  

C l u l a  1  

C l u l a  2  C l u l a  3   
Fig.1  Esquema de escalonamento. 

A C lula 0 envia para as c lulas que executar o uma re-
a o, uma c ia do multiconjunto, a C lula 1 controla a 
execu o dos demais processos, inclusive o t rmino do 
programa que ocorre quando nenhuma rea o de condi o 
verificada entre as rea es. O esquema de escalonamento 
adotado foi bem simples, distribuir para cada elemento de 
processamento, uma cpia do multiconjunto, mas sempre 
tendo que devolver essas c pias para a C lula 0, e requis-
tando novamente, se necess rio uma nova c pia do multi-
conjunto. Essa foi a maneira encontrada, para que os valo-
res do multiconjunto n o fossem acessados simultaneamen-
te por rea es diferentes, ou seja, para garantir a exclus o 
m tua das vari veis do multiconjunto. 

Nessa implement o, tamb m outras estrat gias de  
controle foram adotadas, que fogem um pouco do forma-
lismo Gamma, como explicitar quando deve ocorrer parale-
lismo entre r es (expresso atrav s do comando “ | ”) e 
quando uma re o deve esperar pelo t rmino de uma ou 
mais r es (expresso atrav s do comando “ ; ”). Cada 
comando dess tribu do a um lula, que controlar as  
rea es ligadas a mesma. Supondo que um determinado 
programa executasse P1 | P2; P3, ou seja, primeiro seriam 
executados em paralelo, as re es P1  e P2, para somente  
depois ser iniciada a execu o de P3, ter amos o esquema 
mostrado na Figura 2, onde a clula 4 e 5 representam as  
estrat gias de controle mencionadas.  

Essa implementa o foi realizada para um sistema dis-
tribu do, utilizando uma interface de passagem de mensa-
gens (MPI) [GDB 96]. 

 C lu la  0  

C lu la  1  

C lu la  5  

C lu la  4  
C lu la  6  

C lu la  3  C lu la  2    
Fig.2  C lulas de Gamma. 

Fica constatado, que na pr tica ao se realizar uma im-
plement o de Gamma, algumas restri es de controle t m 
que ser acrescentadas no compilador. Podemos citar um 
exemplo, onde uma linguagem de escalonamento para 
Gamma foi criada, justamente para evitar a descaracteriza-

o dos princ pios formais de Gamma, ou seja, nessa pro-
posta de escalonador, existiam duas linguagens, uma para 
definir o programa Gamma, e outra para especificar o esca-
lonamento [CHA 96]. Essa proposta difere da nossa, pois 
fazemos a distribui o dos processos em tempo de compi-
l o e execu o, tornando o processo de escalonamento 
mais seguro, e deixando a linguagem mais transparente para 
o usu rio, e tamb m podemos citar novamente, o fato do 
nosso modelo trabalhar com programas em Gamma, que 



podem ter mais de uma rea o. Outros esquemas foram 
verificados, com outras arquiteturas, como MIMD [BAN  
88, KUC 93]. 

IV. UM MODELO DE  ESCALONAMENTO PARA GAMMA 

Desenvolvemos um modelo de escalonamento para a  
linguagem Gamma, que tem como principal fun o tentar 
otimizar a distribui o dos processos entre os  diversos  
elementos de computa o, para tornar a execu o de pro-
gramas mais eficientes, em rel o aos modelos de escalo-
namento existentes, possivelmente reduzindo seus tempos 
de execu o. 

 O escalonador beneficiar principalmente programas 
em Gamma que tiverem mais de uma rea o. Tamb m 
analisado para cada rea o, todos os subconjuntos do multi-
conjunto que produzem um o, ou seja todas as combi-
na es s o testadas.  

A sua execu o se dar em tempo de compil o e exe-
cu o, pois novos elementos no multiconjunto podem ser 
adicionados ou retirados durante a execu o, e no caso da 
adi o de elementos, possivelmente teremos que criar no-
vos processos, mas isso pode ser realizado com bibliotecas  
de passagem de mensagens como MPI ou PVM (no caso de 
uma implementa o distribu da), que permitem a cri o de  
processos em tempo de execu o. 

O algoritmo que realiza o escalonamento foi baseado no 
mapeamento timo de sistemas com restri es sobre a vizi-
nhan a [FRA 95]. Esse mapeamento um algoritmo basea-
do na t cnica SER(Scheduling  by edge reversal) [BAR 93] 
e MCC(Minimum Clique Covering), onde recursos compar-
tilhados s o representados por um grafo orientado finito.  
SER inicializado a partir de uma orienta o ac clica  
sobre o grafo G, isso significa que teremos pelo menos um 
n sink1. A cada passo do algoritmo as arestas so reverti-
das, assim sendo teremos novos sink’s a cada passo. Vale 
ressaltar, que achar uma orienta o inicial ac clica que 
maximize a concorr ncia sobre um grafo gen rico, pertence  

lasse de problemas NP-completos [BAR 89]. Ent o, 
dado um grafo G e seu complemento G’, para cada orienta-

o ac clica sobre G’, existe um conjunto independente de 
sink’s, o que necessariamente equivale a um clique2 em G.  

Como o nmero de tais orient es ac clicas finito,  
eventualmente um conjunto de orienta es se repetir . 
Assim teremos um per odo de tamanho p de orienta es. 
provado que dentro de um per odo cada n opera exatamen-
te m vezes. Esta simples din mica garante que n o ocorrer
deadlock ou starvation, pois cada orienta o ac clica possui 
pelo menos um sink. A concorr ncia de um per odo defi-
nida pelo coeficiente m/p. Fica claro, que quanto maior esse 
coeficiente, menos vazio ficar ada n (processadores) 

                                                             
1 Sink um v rtice  do grafo, onde todas as arestas que est o  conectadas ao 
mesmo, s o  direcionadas a seu favor. 
2 Denomina-se clique de um grafo G a um subgrafo de G que seja comple-
to,  ou seja,  existe  uma aresta  entre cada par de v rtices dist intos [SZW 86]. 

durante o per odo.Tamb m fica claro que em qualquer 
sistema conectado 1/n   m/p  1/2, n = |N| [BAR 93]. Isso  
implica que se tivermos um sistema onde, alocamos um 
processador por processo, pelo menos a metade deles estar
vazia em qualquer momento. Para otimizarmos o uso dos 
processadores, alocamos para cada, um clique, pois sabe-
mos que os v rtices pertencentes a um clique, n o podem 
operar simultaneamente, pois dividem recursos comparti-
lhados [FRA 95].   

O programa que usaremos para ilustrar os passos do al-
goritmo (utilizando a sintaxe adotada na implement o 
do Juarez Muylaert e Simon Gay)  [PAI 99]: 

(P1 | P2); P3 {[2,1],[5,1],[3,1],[5,1],[7,1],[2,1],[5,2],   
  [8,2], [9,2], [6,2]} 
where 
P1  =  replace [x,1],[y,1] by [x,1] if x  y 
P2  =  replace [x,2],[y,2] by [x,2] if x  y 
P3  =  replace [z,1],[u,2] by z + u if true  

O programa acima tem no seu multiconjunto uma s rie  
de tuplas, que representam valores com seus respectivos  
ndices. O objetivo do program achar o maior elemento 

de cada ndice e retornar a soma dos mesmos. Podemos 
notar que foi utilizado a restri o “ ; ”, a qual cria um ponto 
de sincronismo entre P1, P2  e P3. 

Os passos a serem seguidos pelo escalonador s o: 
1. Primeiro passo: 
S o criados agentes de r es (ReAgentes), um para 

cada r o, idealmente em processadores distribu dos, 
juntamente com uma c pia do multiconjunto, esse primeiro 
passo est ilustrado na Figura 3;  

2. Segundo passo: 
Cada gerente de r o gera inst ncias  candidatas  a par-

tir de composi es dos elementos do multiconjunto. Os 
elementos ent o, se oferecem como candidatos a participar  
de uma inst ncia de uma rea o, no caso, uma restri o de 
controle aqui pode ser notada, pois cada ReAgente ter que 
ter acesso a todos os elementos do multiconjunto, para 
assim gerar todas as  inst ncias poss veis. No nosso exem-
plo, cada r o precias  de dois elementos com o mesmo 
ndice, vale tamb m lembrar que multiconjuntos permitem 

elementos repetidos. Podemos observar como est o grafo  
ap s esse passo na Figura 4; 

3. Terceiro passo: 
Todas as rea es enviam para todas as outras rea es,  

quais as inst ncias estabelecidas, de modo a permitir a 
cri o das arestas (ainda n o orientadas) entre elas. Cada 
inst ncia se tornar um novo vrtice, e as arestas ser o 
acrescidas entre os  v rtices  que possuam elementos em 
comum, para garantir a exclus o m tua. Podemos ver na 
Figura 5, uma ilustra o desse passo (note que criamos  
apenas restri es entre os elementos que possu am os mes-
mos ndices, pelo fato de ser inerente ao problema);  



 

 
 
                                           R1 (ReAgente 1) 
 
 
 
 
 
 
 
     R2 (ReAgente 2) 

[2,1] [5,1] 
[3,1] [5,1] 
[7,1] [2,1] 
[5,2] [8,2] 
[9,2] [6,2] 

[2,1] [5,1] 
[3,1] [5,1] 
[7,1] [2,1] 
[5,2] [8,2] 
[9,2] [6,2] 

 
Fig. 3 Cri o  dos ReAgentes. 

   
                                    R1 (ReAgente 1)                    
 
 
                                           Inst ncias da Re o 1 
 
 
 
             R2 (ReAgente 2) 
 
     Inst ncias da Rea o 2                               

[2,1][5,1] 
 

[3,1][5,1] 
 

[7,1][2,1] 
 [5,2][8,2] 

 
 

[6,2][9,2] 
 

 
Fig. 4 Ger o das  inst ncias. 

4. Quarto passo: 
criado um grafo complementar (G’)3, que ser utiliza-

do para distribui o final dos processos. Esse passo, pode 
ser visto na Figura 6; 

5. Quinto passo: 
Sorteio de uma orient o ac clica no grafo  com-plementar,  
que transcorre da seguinte forma: cada joga um dado 
(com seis faces) e envia o seu resultado para todos os n s 
com quem est ligado por arestas; as arestas s o orientadas  
pelos ganhadores do sorteio, caso aconte a algum empate 
entre um ou mais vizinhos, repete-se o sorteio apenas entre  
estes, garantindo assim a orient o do grafo que ser ac -
clica. Podemos observar esse passo na Figura 7, onde mos-
tramos os valores dos dados referentes ao sorteio ao lado de  
cada v rtice e na Figura 8, com o grafo  G’ j orientado; 

6. Sexto passo: 
Este passo utilizado para detec o de sink’s no grafo  

complementar, que correspondem a um clique no grafo 
original, estes poder o ser alocados em processadores sepa-
rados (se existir um mero suficiente dispon vel de pro-
cessadores) para a r o ser realizada de forma exclusiva, 
garantindo assim, a integridade do multiconjunto. Ap s a 
                                                             
3 Denomina-se complemento de um grafo G(V,E) ao grafo G’, o qual  
possui o mesmo conjunto de v rtices do que G e tal que para todo par de  
v rtices distintos v, w  V, tem-se que (v,w) aresta de G’ se e somente  
se n o  o for  de  G [SZW 86]. 

det o dos sink’s no grafo  complementar, retiramos estes  
do  grafo,  e  procuramos  por  novos sink’s,  obtendo  assim 

 

 

 
[2,1] 
[5,1] 

[7,1] 
[2,1] 

[6,2] 
[9,2] 

[5,2] 
[8,2] 

[3,1] 
[5,1] 

 

Fig. 5 Ger o das  restri es entre as inst ncias. 

 
[2,1] 
[5,1] 

[7,1] 
[2,1] 

[6,2] 
[9,2] 

[5,2] 
[8,2] 

[3,1] 
[5,1] 

 
Fig. 6 Grafo complementar. 

                    (6) 
 
                                                 (5) 
 
                                                      (4) 
 (3)                        (2) 
 

[2,1] 
[5,1] 

 [7,1] 
[2,1] 

[6,2] 
[9,2] 

[5,2] 
[8,2] 

[3,1] 
[5,1] 

 
Fig. 7 Respectivos valores dos dados.  

 
novos cliques no grafo original, ou ent o revertemos s  
arestas como foi dito anteriormente. Este passo se encerra,  
quando n o mais encontrarmos sink’s no grafo complemen-
tar, ou quando tivermos completado um per odo p. No caso, 
adotamos o m todo SRE, que a cada per odo reverte suas  
arestas, possibilitando que todos os sink’s possam operar. 
Este passo est ilustrado nas Figuras  9, 10,11  e 12; 

 



                     
 
                                                  
 
                                                       
                     
 

[2,1] 
[5,1] 

 [7,1] 
[2,1] 

[6,2] 
[9,2] 

[5,2] 
[8,2] 

[3,1] 
[5,1] 

  
Fig. 8 Grafo complementar orientado. 

                     
 
                                                  
 
                                                       
                     
 [6,2] 

[9,2] 
[5,2] 
[8,2] 

[3,1] 
[5,1] 

[2,1] 
[5,1] 

[7,1] 
[2,1] 

 
Fig. 9 Det o dos dois primeiros sink’s. 

                     
 
                                                  
 
                                                       
                     
 

[2,1] 
[5,1] 

 [7,1] 
[2,1] 

[3,1] 
[5,1] 

[5,2] 
[8,2] 

[6,2] 
[9,2] 

 
Fig. 10  Revers o de arestas e det o de um novo sink. 

                     
 
                                                  
 
                                                       
                     
 

[2,1] 
[5,1] 

 [7,1] 
[2,1] 

[6,2] 
[9,2] 

[5,2] 
[8,2] 

[3,1] 
[5,1] 

 

Fig. 11  Revers o de arestas e det o de um novo sink. 

                     
 
                                                  
 
                                                       
                     
 

[2,1] 
[5,1] 

 [7,1] 
[2,1] 

[6,2] 
[9,2] 

[3,1] 
[5,1] 

[5,2] 
[8,2] 

 
Fig. 12  Revers o de arestas e det o do ltimo sink. 

                     
 
                                                  
 
                                                       
                     
 

[2,1] 
[5,1] 

 [7,1] 
[2,1] 

[6,2] 
[9,2] 

[3,1] 
[5,1] 

[5,2] 
[8,2] 

 
Fig. 13  In cio de um novo per odo. 

Podemos observar que o per odo recome a na Figura  
13, temos ent o que o per odo tem p = 4, e m = 1, ou seja, a 
cada quatro itera es, teremos a det o dos mesmos 
sink’s. Podemos notar ainda que, cada grupo de sink’s de-
tectados, equivale a um clique no grafo original, sendo este 
alocado a um processador. Podemos tamb m, fazer a fase 
de ger o de inst ncias em paralelo, seguindo um esquema  
semelhante ao utilizado na connection machine, s ue para 
rea es n- rias [CRE 92].  

A. Inclus o  e retirada de elementos do  Multiconjunto 

Este passo consiste na retirada ou inclus o de novos e-
lementos no multiconjunto em paralelo (concorren-
temente). Na retirada, as  pr rias inst ncias sinalizam via 
“falta de restri o de aresta” (elemento do multiconjunto  
em comum entre duas rea es), a exclus o de um elemento 
do multiconjunto, causando uma modifica o no grafo G,  
que pode ou n o gerar um novo grafo complementar. 

Na inclus o, a inst ncia de uma determinada r o  que, 
ap s a execu o criou um novo elemento, sinaliza ao res-
pectivo gerente de rea o o novo elemento do multiconjun-
to. Esse gerente de r o pode comunicar o aparecimento 
desse novo elemento aos outros gerentes de rea o, seleti-
vamente, se for poss vel ter esse conhecimento pr vio. 



Ent o, os gerentes de r o estabelecem novas poss veis  
inst ncias e novas arestas ao grafo que restou. Se for poss -
vel saber que um novo elemento n o reage, ele pode descar-
tar a cri o de novas inst ncias (arestas e inst ncias). En-
tretanto, se o gerente de rea o trata de uma propriedade 
que pode ser analisada antes da rea o, poss vel polarizar 
o dado que define o sorteio  da orient o ac clica negati-
vamente, caso seja verificado que determinado elemento do  
multiconjunto n o reage face a determinada rea o, isso no  
grafo complementar, que tamb m precisar ser gerado 
novamente, ou apenas modificado. 

Temos ent o, que ap s a compila o do programa, de-
ve-se realizar a cada itera o, poss veis modifica es nos  
grafos (G e G’), podendo ocorrer ou n o um acr scimo de 
elementos no multiconjunto. 

V. CONCLUS ES E PERSPECTIVAS 

Apresentamos um novo modelo de escalonamento para 
linguagens  baseadas no formalismo Gamma. Esse modelo 
tem como objetivo tornar a distribui o de processos mais  
eficiente. Sua motiv o, foi o fato de termos constatado 
que para as linguagens existentes de Gamma, os modelos  
de escalonamento n o se referem a programas com mais de 
uma rea o. 

Algumas outras considera es poder o ser feitas no  
momento da implementa o deste modelo, como que estru-
turas de dados utilizar para representar o multiconjunto. Se 
utilizarmos um rvore, por exemplo, poderemos trazer 
melhorias de desempenho no momento da busca de elemen-
tos no multiconjunto que satisfa am as condi es de rea o. 

Esse modelo de escalonamento, por ter uma po ica  
mais elaborada que os demais modelos apresentados anteri-
ormente, poder trazer alguns custos adicionais, como co-
muni o e sincroniza o. Mas esses custos, poder o ser 
superados pelos ganhos na efici ncia, fornecidos pelo esca-
lonador. 

Como extens o do nosso trabalho, pretendemos aplicar  
esse modelo de escalonamento  para Gamma Estruturada,  
que possui caracter sticas adicionais, como a possibilidade 
de inserir restri es de controle, que podem ser muito teis  
na verifica o dos elementos que devem ser selecionados 
do multiconjunto. Essas caracter sticas adicionais, poder o 
inclusive melhorar  a efici ncia do escalonador [PAI 01]. 

Tamb m queremos implementar um compilador em 
Gamma (paralelo e distribu do), que possa operar sobre 
diversos multiconjuntos simultaneamente, e tamb m exten-
der para essa nova implement o, o nosso modelo de esca-
lonamento. 

Por fim, pretendemos realizar  medidas de execu o de  
programas, as quais poder o comprovar a efici ncia do 
modelo de escalonamento aqui proposto.  
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