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Resumo

Este trabalho apresenta uma solucao paralelizada na plataforma CUDA para
otimizacgao de um robé-trader que opera no mercado ForEz. Para isto foi elaborada
a criacdo de dois ambientes simulados utilizando séries temporais reais de mercado
onde o rob6 pode transacionar livremente, o primeiro ambiente foi desenvolvido uti-
lizando técnicas de computacao paralela na plataforma CUDA e o segundo aplicando
os conceitos de programacao serial convencionais na linguagem C. Para validagao
do modelo foram realizados testes submetendo os ambientes a variagées nos para-
metros de entrada para coleta dos tempos de execucgdo nos diferentes cendrios. A
métrica utilizada na avaliagdo dos resultados foi a de speedup, que mede o aumento
na velocidade de execucao do cédigo obtido com o paralelismo em comparacdo com
a velocidade obtida na execugdo serial. Os resultados apontam um speedup de 22
vezes, o que significa dizer que o algoritmo paralelizado conseguiu ser 22 vezes mais
rapido que seu equivalente em serial, os nimeros apresentam ganhos expressivos e
servem de motivacdo para aprimoramento da ferramenta.

Palavras-chaves: CUDA. Computagao Paralela. ForEx. GPU. Robé.



Abstract

This work presents a parallel solution in the CUDA platform for optimizing
a robot-trader operating in the ForExz market.For this, the creation of two simulated
environments using real time series of market where the robot is able to transact
freely, the first environment was developed using parallel computing techniques in
the CUDA platform and the second one applying conventional serial programming
concepts in the C language.For model validation, tests were performed subjecting
the environments to variations in the input parameters to collect execution times in
the different scenarios. The metric used for evaluating the results was the speedup,
which measures the increase in code execution speed obtained with the parallelism
in comparison with the speed obtained in the serial execution.The results reached
a speedup of up to 22 times of the environment paralleled as to the serial, which
present expressive gains and serve as motivation for the improvement of the tool.

Key-words: CUDA. Parallel Computing. ForEx. GPU. Robot
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1 Introducao

O maior mercado financeiro do mundo em nimero de participantes e volume de
transagoes é o mercado de cAmbio, também chamado de Foreign Exchange Market (Fo-
rEz) (INVESTOPEDIA, 2016). De acordo com BANK FOR INTERNATIONAL SET-
TLEMENTS (2016), no ano de 2016 as operagoes no mercado ForEz movimentaram em
média $5.1 trilhoes de ddlares ao dia somente no més de abril. Este valor é reflexo de
transacoes envolvendo bancos, empresas e investidores particulares que negociam moedas

no mercado de balcao.

Com foco na competitividade do mercado financeiro o uso de agentes virtuais in-
teligentes para operar no mercado (robé-traders) tem sido cada vez mais empregado. Um
robd é um sistema automatico, baseado em matrizes de analise matematica de comporta-
mento do mercado que buscam prever os movimentos de subida e descida nos valores das
moedas (MARINI, 2009). A agéncia de pesquisa A.T.Kearney (2015) estima que até 2020
os robds irdo gerenciar $2.2 trilhdes de délares em investimentos devido a rapida adesao

da nova geracao de investidores.

Entretanto, escrever algoritmos para criagao dos robds-traders exige debrucar-se
sobre as intimeras variaveis que envolvem o mercado, de forma a encontrar a combinacao
onde se possa obter o maior lucro. Por sua vez, determinar se um robo é eficiente ou
nao, implica em testa-lo sob condigoes tao proximas quanto possivel do mundo real.
Uma das maneiras de fazer isso é permitir que o robo6 realize suas operacoes em um
ambiente simulado tomando como entrada séries temporais reais do mercado. Em outras
palavras, fazer com que o robé realize operagoes de compra e venda em um ambiente

virtual alimentado com dados reais passados adquiridos numa janela de tempo.

A necessidade de ajustar as parametriza¢oes do rob6 a cada teste, faz com que o
processo demande tempo e poder computacional. Indo na contramao da necessidade do
mercado, que busca otimizar o tempo, a velocidade de processamento das CPU’s(Central
Processing Unit) tem crescido de forma menos acelerada nos tltimos anos de acordo com
Kirk e Hwu (2012). Visando preencher esta lacuna de exigéncia por maior poder compu-
tacional as GPU’s (Graphics Processing Unit) estdo se tornando cada vez mais populares
entre os desenvolvedores de software. Em novembro de 2006 a fabricante de placas de video
NVIDIA langou a plataforma CUDA (Compute Unified Device Architecture), que estabe-
lece um modelo de programacao utilizando linguagens de alto nivel como C/C++ para
enviar comandos a GPU. Atraindo muitos programadores, a plataforma conta hoje com
uma base instalada de mais 375 milhdes de GPU’s habilitadas para CUDA em notebooks,
estagoes de trabalho, clusters e supercomputadores (NVIDIA, 2017).
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O objetivo geral deste trabalho é utilizar computagao paralela massiva na plata-
forma CUDA para otimizar o tempo de aprendizagem de um robd que opera no mercado
ForEz. Assim, sera necessario a construcao de dois ambientes de treinamento de robos:
O primeiro na plataforma CUDA aplicando técnicas de paralelizacdo de algoritmos e o
segundo com as técnicas seriais convencionais. Os critérios de avaliacao e a metodologia

proposta sao descritas em detalhes ao decorrer desta monografia.

Espera-se que a construgao do ambiente paralelizado diminua o tempo gasto nos
testes de funcionamento do rob6 permitindo que o mesmo seja empregado na elaboragao
da estratégia. Além disso, o know-how empregado na pesquisa é uma aplicagdao pratica da
uniao entre o conhecimento adquirido na universidade e as necessidades do ambiente de
negocios. Aliado a isto, do ponto de vista comercial encontrar a melhor tatica em menos
tempo estd intimamente ligada a possibilidade de ganhos financeiros devido a natureza

do tema com o qual a pesquisa lida.
Esta monografia foi dividida em 8 capitulos, sendo eles:

Capitulos 2, 3, 4 e 5 apresentam os conceitos necessarios para o entendimento do
projeto e perfazem o caminho desde uma breve descricao do mercado ForEzr a computacao
paralela e os seus diferentes modelos, a organizacao fisica de uma GPU e finalizando com

as especificidades da plataforma CUDA.

O capitulo 6, possui uma secao dedicada aos principais trabalhos correlatos, apre-
senta em detalhes o problema, o projeto e implementacao para a solu¢ao, o funcionamento
do robho e as estratégias utilizadas tanto no ambiente paralelizado quanto no ambiente se-

rial.

O capitulo 7 relata o ambiente computacional e a maneira como os testes do

modelo foram feitos, as métricas adotadas e apresenta os resultados obtidos.

Por fim, o capitulo 8 contém as conclusoes e os relatos para trabalhos futuros.
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2 ForEx

2.1 O mercado

O mercado de cambio internacional - foreign exchange market ou Forex - é onde
sao realizadas as negociagoes de troca entre os pares de moedas. Surgindo em 1971 com
o fim do acordo de Bretton Woods ele é considerado hoje o maior mercado do mundo
em volume de transagoes.(INVESTOPEDIA, 2016). Ao redor do globo, investidores tém
a possibilidade de comprar ou vender uma moeda por outra objetivando lucrar com as
mudancgas no valor das moedas que flutuam em resposta aos eventos do mercado, noticias
ou puramente com a especulacao. Esse mercado tem como caracteristicas importantes:
predominancia do mercado de balcao, alto grau de liquidez, baixo grau de regulagao e
alta alavancagem.(ROSSI, 2010).

Nao existe exigéncia de uma localizagao fisica para que as transacgoes cambiais
ocorram nem mesmo horario determinado para que as ordens de compra e venda sejam
enviadas, funcionando diariamente através de rede eletronica que envolve bancos, empre-
sas, corretoras e investidores particulares que negociam moedas, sendo entao caracterizado
como mercado de balcao - OTC - Quer the Counter. O ForEz oferece vinte quatro horas
de liquidez para as principais moedas do mercado durante os cinco dias tteis da semana,
iniciando suas transacoes em Sydney no domingo a noite dando a volta ao mundo, até o
encerramento em Nova lorque na sexta-feira. De acordo com (MARINI, 2009) em volume
de negocios, o mercado cambial ¢ o maior mercado do mundo e quando comparado ao
NYSE, maior mercado acionista, com volumes diarios de aproximadamente 100 bilhoes

de délares, o mercado de cambio consegue ser 30 vezes maior.

Os valores das negociagdes das moedas - taxa de cambio - sdo determinados pelo
mercado, mas elas sempre sao cotadas em pares e especificadas através de uma abreviatura
padronizada pela ISO (International Standards Organization). A abreviatura USD/BRL
por exemplo, refere-se a taxa de cdmbio de dolar por real. A primeira sigla é tomada
como moeda base, enquanto que a segunda é a moeda de cotagao. No caso, USD/BRL, é
uma taxa de cambio que especifica quantos reais é que se tem de pagar por um délar, ou

quantos reais se obtém ao vender um délar.

A cotagao do cambio é disposto como um par constituido por uma moeda base,
bid: preco do comprador, e a moeda cotada, ask: preco do vendedor, onde o bid é sempre
menor ou igual ao ask. A diferenca entre o bid e o ask da-se o nome de margem de
variacado ou spread. Quanto menor o spread , maior facilidade se tem de obter lucro

devido as variagoes da taxa de cambio, pela margem de variacao pré-fixada somada a
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uma volatilidade momentéanea.(MARINI, 2009).0s pares recebem valores definidos pelo
mercado e podem ser atualizados a qualquer instante chamado de tick. Um tick possui um
unico valor de bid, ask, spread e o horario em que os valores foram cotados. Por exemplo,
no caso do USD/JPY - Ddlar/iene - cotados a 98.27/30, o bid é 98.27 e o ask é 98.30;

uma variagao de 3 pontos, ou spread de 3.

O agente que trata das ordens dos investidores para comprar e vender divisas é
chamado de broker ou corretor que cobra uma comissao pelo servigo que dependendo do
corretor e do montante da transacao, podera ou nao ser negociado. As transa¢oes ocorrem
em 3 passos: 1) O investidor comunica ao operador através da plataforma online o par
de moedas e a quantia que pretende negociar. 2) O operador revela o bid e o ask. 3) O
trader da a ordem de compra ou venda, ou recusa o spread.De acordo com Cheng (2017)

é possivel classificar as ordens do mercado ForFx em:

e Ordens a mercado (Market Orders): Ordem mais comum emitida no mercado onde
as operacgoes de compra e venda acontecem com os precos de ask e bid atuais. A

ordem é executada sempre ao pre¢co do momento.

o Stop Order: E utilizada para comprar ou vender um par a um preco pré-determinado.
E uma ordem estratégica para gestao de risco e serve para evitar perdas monetarias

abaixo do nivel desejado.

o Ordens limite (Limit Order): Sao executadas apenas quando um prego pré-determinado
¢é alcancado. Tanto para venda, quanto para compra. Permite decidir quanto quer

ganhar no inicio do trade.

A forma de definicao de estratégias de investimento dos participantes do ForFEx é de
importancia crucial, pois essas tém potencial de impactar as trajetorias cambiais no curto
prazo. Por exemplo, ¢ possivel emitir uma ordem automatica de fechamento para proteger
a posicao atual do investidor de grandes imprevistos na movimentac¢ao dos pregos caso um
limite x de prejuizo seja atingido (Stop-Loss). Do mesmo modo que pode ser usado o Take
Profit para garantir o lucro quando o par atinge determinado valor. Para otimizar essa
tarefa de definicao de estratégia, as corretoras permitem a criagao de robds-traders que
sao programas de computador habilitados a operar no mercado de forma automatizada
segundo as estratégias nele definidas. Antes de permitir que o robd opere no ambiente de
mercado, é prudente testar o seu comportamento com dados os mais préximos possiveis
do real para encontrar as melhores parametrizacoes nas escolhas dos valores reduzindo
as chances de grandes perdas. Usualmente, os ambientes de testes utilizam-se de séries

temporais do mercado ForFx com valores passados de: ask, bid, spread.
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2.2 Séries Temporais

A redugao da incerteza no ambito das previsoes econdmicas é de especial impor-
tancia dentro do mercado ForFx, constantemente sujeito a disttrbios em intervalos muito
curtos de tempo.Existem diversas técnicas capazes de auxiliar a tomada de decisoes por
parte dos agentes envolvidos em atividades que necessitam de planejamento, avaliacao
de politicas e redugao da incerteza. De acordo com Bressan (2004) existem diversas for-
mas de se obter previsoes, desde métodos puramente subjetivos (opinido de especialistas)
e modelos causais ou explanatérios (econométricos), até métodos extrapolativos (séries

temporais) ou mesmo uma combinacao destes.

Segundo a defini¢ao apresentada por Ehlers (2009) uma série temporal é uma co-
lecao de observagoes feitas sequencialmente ao longo do tempo. Dados de séries temporais
sao utilizados em diferentes areas de conhecimento como na meteorologia, medicina, agro-
pecuaria, etc. A andlise das séries depende de qual objetivo o estudo espera alcangar, por
exemplo nos campos da sismologia e da meteorologia o objetivo da andlise é a previsao,
ja no contexto de data mining e aprendizado de méaquinas a andlise pode ser utilizada
para deteccao de anomalias. O objetivo de uma analise exploratéria por exemplo, é o de
descobrir padrdes e tendéncias inerentes ao conjunto de dados analisados. J& uma anélise
preditiva como o nome sugere, tem por objetivo a analise dos dados visando a predigao

dos valores que a variavel podera assumir.

Quanto a sua classificacao as séries podem ser deterministicas ou estocasticas.
Quando os valores da série podem ser escritos através de uma funcdo matematica y =
f(tempo) diz-se que a série é deterministica. Quando a série envolve, além de uma fungao
matematica do tempo, também um termo aleatério y = f(tempo,) a série é chamada
estocastica.(ALVARES, 2013). Quanto as suas caracteristicas o autor descreve-as como

sendo:

o Estacionarias ou Nao-estacionarias: Na primeira a série flutua em torno de uma
mesma média ao longo do tempo. Na segunda, as séries caracterizam-se pela pre-
senca do componente de tendéncia e, sendo assim, apresentam comportamento de

crescimento ou queda.

« Sazonal ou Nao sazonal: Sazonais apresentam padrdes de comportamento semelhan-
tes em periodos regulares de tempo, diferente das nao sazonais, que nao apresentam

tal comportamento.

e Linear ou Nao Linear: Uma série pode ser dita linear caso seja possivel a regressao
da mesma para uma funcao linear. As séries que descrevem fenémenos do mundo

real e que nao podem ser aproximadas por sao ditas nao lineares.
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o Univariavel ou Multivariada: Séries temporais multivariadas sao geradas por obser-
vacoes simultaneas de dois ou mais processos e mais de uma variavel é levada em
consideracdo no contexto da analise, enquanto que o termo univariada se refere as

séries temporais que sao obtidas de amostras de um tnico padrao de observacao.

o (Caotica: Sua principal caracteristica é nao apresentar padrao definido das observa-

¢oes ao longo do tempo.

Na pratica é possivel as séries temporais assuam mais de uma das caracteristica

acima.

E através da analise matematica que o mercado cambial encontra-se com os estudos
de séries temporais podendo utilizar-se de recursos de software e a computagdo permitindo
por exemplo o uso de técnicas mais sofisticadas em sua aplicabilidade como é o uso da

computacao paralela a ser descrita no proximo capitulo.
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3 Computacao Paralela

Velocidade é a palavra chave que move os avancos tecnologicos na area compu-
tacional. O homem costuma buscar maquinas mais velozes, mais baratas e normalmente
menores. Por volta dos anos 2000, a frequéncia dos reldgios dos processadores - velocidade
a que um computador realiza suas operacoes mais basicas como somar, ou transferir in-
formacoes de um registrador a outro - aumentaram de cerca de 40 MHz' para mais de 2,0
GHz ? (GRAMA et al., 2003), o que leva a expectativa de que a cada novo langamento de
processadores a performance das aplicagoes também aumentariam. Contudo, desde 2002
a melhoria no desempenho de um processador tnico desacelerou cerca de 20% ao ano.
(PACHECO, 2011). Desde entao, a tatica dos principais fabricantes de processadores tem
sido colocar multiplos processadores num tnico circuito integrado. O uso de multiplos
processadores trabalhando em simultaneo para resolver um tnico problema é a definicao
de paralelismo. Tamanha mudanca de arquitetura dos processadores, no entanto, trouxe
consequéncias importantes para os desenvolvedores de software. Grande parte dos pro-
gramas até hoje é escrito intrinsecamente em serial, ou seja, os softwares nao conseguem
executar em multiplos processadores, apenas um, deixando os demais ociosos e recaindo
no problema anterior de desempenho. Como enfatizam Kirk e Hwu (2012) ao ressaltar
que um programa sequencial s6 sera executado em um dos nicleos do processador, que

nao se tornara significativamente mais rapido do que aqueles em uso hoje.

3.1 Arquitetura Paralela

A Taxonomia de Flynn criada em 1972 é ainda hoje a mais utilizada para classifi-
car arquitetura de computadores paralelos. A classificacao é feita de acordo com o ntimero
de fluxo de instrugoes e o niimero de fluxos de dados que podem ser gerenciados simulta-
neamente. Sao elas: SISD, SIMD, MISD, e MIMD. A figura 1 representa um resumo da

taxonomia.

FLUXO DE DADOS
Unico Multiplo
FLUXO
i Single Instruction Single Data Single Instruction Multiple Data
DE Unico
w SISD SIMD
INSTRUCOES
Multiple Instruction Single Data Multiple Instruction Multiple Data
Multiplo

MISD MiMD

Figura 1 — Taxonomia de Flynn.
Fonte: Adaptado de Wikipedia (2016)

MIPS R3000, em 1988
2 Pentium 4, em 2002



Capitulo 3. Computagdo Paralela 20

Sistemas SISD executam uma tnica instrucao de cada vez e podem buscar ou ar-
mazenar um item de dados por vez, é conhecido como o cldssico modelo de Von Neumann?
. Sistemas SIMD operam em multiplos fluxos de dados aplicando a mesma instrugao para
varios itens de dados, portanto um sistema SIMD pode ser pensado como tendo uma
unica unidade de controle e multiplas ULAs (unidade légica aritmética). Uma instrucao
é transmitida a partir da UC (Unidade de controle) para as ULAs e cada uma aplica a
instrugao para o item de dados atual. Por exemplo, se a instrucao for ADD A B, cada
processador ird adicionar o seu proprio valor de B ao seu proprio valor de A. Computado-
res MISD funcionam obtendo um dado global a ser processado por instrugoes individuais
possivelmente executando em paralelo. Este modelo de execucao é restritivo e de acordo
com Rauber e Riinger (2013) nenhum computador paralelo comercial deste tipo foi produ-
zido. Por fim, na MIMD os elementos de processamento trabalham assincronamente uns
com os outros. Cada elemento do processamento - ULA - carrega uma instrugao em sepa-
rado e um elemento de dados separado e aplicam-se entao as instrugoes aos elementos. A
principal distingao entre os diferentes sistemas MIMD esta na sua hierarquia de memoria.
Em sistemas de memoéria compartilhada, cada processador ou nicleo pode acessar dire-
tamente cada local de memoria, enquanto que em sistemas de memoria distribuida, cada
processador tem sua propria memoria privada. Este tema serda explicado mais a fundo

4

na secao 3.3. Processadores multicore? ou sistemas de cluster® sdo exemplos de modelos

MIMD.

3.2 Tipos de Paralelismo

De acordo com Rauber e Riinger (2013) existem 4 principais niveis de paralelismo,
a serem explicados na sequéncia. O paralelismo no nivel de bit diz respeito ao ganho
de velocidade obtido na arquitetura do computador ao aumentar o tamanho da palavra
do mesmo, ou seja, a quantidade de bits que podem ser processados em conjunto numa
maquina. O paralelismo de pipeline® ou paralelismo em nivel de instrucao é a superposicao
da execucao de miltiplas instrugoes, o que significa dizer que a execugao de cada instrucgao
é dividida em varios passos que sao realizados por hardware dedicado (estagios de pipeline)
um apos o outro. O terceiro nivel é o paralelismo de multiplas unidades funcionais onde
as diferentes unidades funcionais do processador - como ULAs, UPFs (unidade de ponto
flutuante), unidades de leitura/armazenamento, ou unidades de ramificagdo - executam

instrugoes independentes em paralelo aumentando a taxa média de execugao de instrugoes.

3 Modelo de um computador digital de programa armazenado que utiliza uma unidade de processamento

(CPU) e uma de armazenamento de memoria para comportar, respectivamente, instrugdes e dados.
Consiste em colocar dois ou mais nticleos de processamento (cores) no interior de um tnico chip
Formado por um conjunto de computadores, que utiliza um tipo especial de sistema operacional
classificado como sistema distribuido

Técnica de hardware que permite que a CPU realize a busca de uma ou mais instrucgoes além da
proxima a ser executada
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O dltimo nivel de paralelismo é de tarefa ou processo e esta diretamente ligada a forma
como o programador escreve o seu codigo de forma que o processador possa executa-lo

em paralelo.

3.3 Hierarquia de Memoria

Acrescentar nicleos de processamento nao é a tinica mudanga arquitetural a influ-
enciar no desempenho dos programas, mas esta também intimamente ligado a capacidade
do sistema de memoria de alimentar dados para o processador. Entretanto, enquanto as
taxas de clock dos processadores aumentaram em aproximadamente 40% ao ano nas tlti-
mas duas décadas, os tempos de acesso & meméria dindmica - DRAM' (Dynamic random
access memory) - s6 melhoraram na taxa de aproximadamente 10 % por ano durante este

mesmo intervalo de tempo de acordo com Grama et al. (2003)

Uma classificagdo da hierarquia de memoria pode ser feita de acordo com a orga-
nizacao fisica da memoria - hardware ou do ponto de vista logico - software -. No primeiro
caso tem-se outros 3 niveis de organizagao: 1) Computadores com a memoria fisica com-
partilhada, 2) Computadores com a memoria fisica distribuida, e 3) Organizacoes hibridas
onde por exemplo uma memoria virtual compartilhada pode ser criada no topo de uma
memoria fisicamente distribuida. Do ponto de vista 16gico as memorias podem ter en-
derecamento distribuido ou enderecamento de meméria compartilhado, esta abordagem
nao precisa estar necessariamente em conformidade com a memoria fisica, como ilustra
o exemplo dado por Rauber e Riinger (2013) onde um computador paralelo com uma
memoria fisicamente distribuida pode aparecer para o programador como um computa-
dor com um espago de endereco compartilhado quando um ambiente de programacao

correspondente é usado.

CPU CPU CPU CPU

! ! | l

‘ Interconnect ‘

!

Memory

Figura 2 — Sistema de Meméria Compartilhada.
Fonte: Pacheco (2011)

Nos sistemas de memoria compartilhada - figura 2 - um conjunto de processadores

esta ligado através de redes de conexdes e cada processador pode acessar um local na

7 Tipo de meméria RAM de acesso direto que armazena cada bit de dados num condensador ou capa-

citor
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memoria ndo no mesmo instante de tempo para garantir a integridade dos dados, o que

pode tornar custoso o gerenciamento desse tipo de sistema.

Em sistemas de memoéria compartilhada com multiplos processadores, multicore, a
conexao pode ser feita ligando todos os processadores a memoria principal, é o chamado
acesso uniforme & memoria ou UMA (Uniform Memory Access). Este tipo estd ilustrado

na figura 3.

Chip 1 Chip 2

‘ Core 1 ‘ ‘ Core 2 ‘ ‘ Core 1 ‘ ‘ Core 2 ‘

‘ Interconnect |

Memory

Figura 3 — Sistema Multicore UMA
Fonte: Pacheco (2011)

Cada processador pode ter uma conexao direta com um bloco de memoria princi-
pal, e os processadores podem acessar blocos de memoria principal uns dos outros através
de hardware especial que compoe os processadores, este modelo por sua vez é conhecido
como NUMA - Non Uniform Memory Access, ou acesso nao uniforme a memoria. A figura

4 ilustra este tipo de arquitetura.

Chip 1 Chip 2
‘ Core 1 | | Core 2 ‘ ‘ Core 1 | | Core 2 |
| Interconnect | | Interconnect |
Memory Memory

Figura 4 — Sistema Multicore NUMA
Fonte: Pacheco (2011)

Comparando estas duas tltimas hierarquias - UMA e NUMA - na primeira o tempo
de acesso as posi¢oes de memoria sera a mesma para todos os processadores enquanto que
no segundo tipo o acesso a uma memoria diretamente ligado a ele geralmente é mais

rapido do que uma localizacdo de memoria que deve ser acessada através de outro chip.

Em sistemas de memoria distribuida - figura 5 - cada processador possui uma me-

moria privada e os pares ( processador + memoria ) comunicam-se entre si através de
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conexoes de rede, assim, os processadores costumam se comunicar explicitamente envi-
ando mensagens ou usando fungoes especiais que fornecem acesso a memoria de outro
processador. Os sistemas de memoria distribuida comumente conhecidos sao os chamados

clusters , compostos por diferentes computadores através de rede ethernet por exemplo.

| CcPU | | CcPU | CPU CPU

| Memory | | Memory | | Memory |

| Interconnect |

Figura 5 — Sistema de Memoria Distribuida
Fonte: Pacheco (2011)

3.4 Métricas de Desempenho

Ao avaliar o desempenho de programas em paralelo foram criadas algumas métricas
especificas para este tipo de paradigma. A primeira e talvez mais importante delas, seja o
speedup, traduzindo livremente para o portugués, aceleragao. Por defini¢ao, o niimero de
speedup expressa quantas vezes um programa em paralelo é mais rapido que um programa
seqiiencial ao tentar resolver o mesmo problema. Na melhor das possibilidades espera-se
que ao dividir o trabalho realizado pelos cores do processador sem adicionar nenhum

trabalho extra obterem-se um speedup linear.

Para exercicio de entendimento propde-se que o programa ird executar com p
cores, onde cada thread ou processo encontra-se também num tnico core, acredita-se que
o programa em paralelo irda funcionar p vezes mais rapido que a mesma versao em serial
executando a mesma tarefa, sob as mesmas condigoes. Denomina-se entao o tempo serial
de execucao como Teriq, € 0 tempo de execugao em paralelo como Thpgrgiero € p cOomo sendo

o numero de cores utilizados, obtendo a seguinte expressao:

Tsem'al
b

Tparalelo —

De acordo com a lei de Amdahl ® ainda que num sistema paralelo ideal nao é possi-
vel obter um speedup linear porque cada programa em termos de tempo de execugao possui
uma fracao y que nao pode ser paralelizada e tem que ser executada sequencialmente por

um tnico processador.

8 E um modelo de speedup esperado sobre a relagdo entre implementacao paralelizada de um algoritmo

e sua implementacao sequencial, sob a suposicdo de que o tamanho do problema continua a ser o
mesmo quando paralelizado
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Acrescenta-se ainda o fator de sobrecarga do sistema gerado pela inclusao de miil-
tiplos processos threads.Programas executando em memorias compartilhadas devem uti-
lizar algum mecanismo de exclusao mutua para garantir a integridade dos dados que
estdo sendo acessados. As chamadas para esse gerenciador é uma sobrecarga que nao
estd presente na execucao em serial. Ao utilizar programas de meméria distribuida como
alternativa ao uso de memoria compartilhada acrescenta-se o tempo de troca de mensa-
gens entre a rede, que também nao estd presente em aplicagoes em serial. Sendo assim, o

speedup nao linear pode ser calculado como:

g — Tserial
Tparalelo
Jé a eficiéncia de um sistema em paralelo quantifica o niimero de operacoes validas
exercidas pelos processadores durante o tempo de execugao em paralelo e pode ser obtido

através da formula:

Tsem'a
E = 100%
Tparalelo *p

Existem muitas abordagens diferentes na hora de calcular Tpgqieio € Tseriar- Pode-se
por exemplo utilizar o tempo que o programa gastou ao ser executado do comeco ao fim,
ou o tempo total gasto em codigo executado por parte do programa, o que incluiria o

tempo gasto em fungoes de bibliotecas por exemplo.

Outra métrica importante na avaliagdo de um programa paralelizado é o custo
de execucgao que representa o nimero de processadores totais utilizados para resolver o
problema, multiplicado pelo tempo de execucdo em paralelo, como expresso utilizando a
formula abaixo, lembrando que para sistemas sequenciais o custo vai ser equivalente ao

tempo de execugao.

Cparalelo =p* Tparalelo

Ainda a respeito das métricas, a escalabilidade de um sistema esta em encontrar
uma taxa de aumento no tamanho do programa de forma que ele seja sempre eficiente.
Em outras palavras, se ao aumentar o tamanho do problema com a mesma velocidade
que aumentamos o nimero de processos threads a eficiéncia serd inalterada o programa é

considerado escalavel.

A granulosidade de um sistema paralelo consiste em encontrar o equilibrio entre a
quantidade de computacao utilizada e a quantidade de comunicacao associada a ela. Se
as tarefas a serem executadas forem muito pequenas os custos com comunicac¢ao podem
superar o ganho obtido com a computacao paralela. Por outro lado, poucas tarefas muito

grandes mantém a CPU constantemente ocupada nao sendo possivel balancear as tarefas
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do sistema adequadamente. A grande questao aqui gira em torno do nivel de granulosidade

que o sistema deve ter para que se obtenha ganhos reais com a paralelizacao.

Uma vez familiarizados com os diferentes aspectos da computacao paralela, é pre-
ciso retomar a problematica que abriu este capitulo: velocidade de execucao dos pro-
gramas versus arquitetura dos processadores versus como os programas sao escritos. Pa-
checo (2011) observa que transformar um programa serial, em um programa paralelo por
exemplo, nao implica necessariamente num ganho de performance. Os programas devem
primeiramente ser paralelizaveis. Uma implementacao paralela eficiente de um programa
serial nao pode ser obtida por encontrar paralelizacoes eficientes de cada um dos seus

passos.

O Capitulo seguinte trata de uma técnica eficiente de paralelizacao que faz uso de
recursos do hardware para resolver A técnica de paralelizacdo que Uma técnica eficiente
de paralelizagao é a utilizacao de hardwares especificos aplicados a computacao paralela
visando obter o maximo de desempenho no desenvolvimento do software para resolucao

de um problema. O capitulo a seguir trata desta técnica.
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4 GPU - Graphics Processing Unit

A UGP - Unidade Grafica de Processamento ou GPU (Graphics Processing Unit)
é um processador paralelo dedicado, otimizado para acelerar computagoes graficas e pro-
jetado especificamente para a execucao de muitos calculos essenciais para renderizacao
de graficos 3D de ponto flutuante. Nas ultimas décadas no entanto, os fabricantes des-
sas placas gréaficas tém feito com que este dispositivo tornem-se também processadores
paralelos programaveis de alto desempenho, contando com largura de banda de memé-
ria, capacidade de célculo e eficiéncia no consumo de energia, o que tornaram as GPUs
uma alternativa a processadores comuns dando origem ao termo: GPGPU (General Pur-
pose Graphics Processing Unit). Para funcionamento de uma GPU é importante comegar
pelo pipeline de graficos e depois discutir como este dispositivo tornou-se tao atrativo na

execucao de programas de proposito geral.

4.1 Arquitetura das GPUs

As GPUs utilizam pipelines de processamento grafico, onde as entradas do pipeline
sao vértices num sistema de coordenadas tridimensional, e convertem a representacao
interna em uma matriz de pizels que podem ser enviadas para a tela do computador.
Este processo ocorre em cinco estagios: 1) Operagoes de vértice: cada vértice deve ser
transformado no espaco da tela e sombreado por sua interacao com as luzes da cena;
2) Montagem de primitivas: os vértices sdo montados em tridngulos; 3) Rasterizacao:
determinam-se quais pizels do espaco da tela sdo cobertos por um determinado triangulo;
4) Operagoes dos fragmentos: Utiliza-se o valor de cor de cada vértice e cada fragmento é
sombreado para determinar sua cor final; e por fim a 5) Composigao: produz-se a imagem
final com uma cor para cada pizels. E importante ressaltar que nenhuma destas etapas
eram programaveis, s6 era possivel ao programador controlar as posi¢oes de vértices e suas
respectivas cores e as luzes de cena. Os modelos que determinavam as interagoes ficavam

fisicamente codificados no hardware. A figura 6 representa os estagios acima citados.

Input Assembler | S Vertex Shader

}
l

Geometry Shader
Setup & Rasterizer

> Pixel Shader L 1 5 Raster Operations /
Output Merger

Unified Processor Array

Figura 6 — Pipeline grafico com estagios programaveis mapeados a matriz de processadores
Fonte: Adaptado de Guillen et al. (2012)
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Os autores Guillen et al. (2012) mostram que a principal modificagdo da arquite-
tura nestes ultimos anos foi substituir as fungoes fixas para os vértices e segmentos por
programas que executam para cada vértice e fragmento. Atualmente as GPUs trabalham
com o chamado modelo de shaders ou seja, varias etapas de pipeline sao agora programa-
veis e o comportamentos desses estagios é especificado por fungoes chamadas shader, ou

funcoes de sombreamento.

A arquitetura da GPU divide o pipeline em espaco e as saldas de cada tarefa
alimentam as entradas da tarefa seguinte, assim, os recursos do processador sao divididos
entre as tarefas e uma parte do processador que esta trabalhando em uma tarefa pode
alimentar diretamente a outra parte do mesmo que esta executando uma tarefa seguinte.
A desvantagem desse sistema é balancear o volume das operacoes do pipeline pois a
vazao depende do estdgio mais lento. Para contornar esta situagdo as GPUs modernas
compartilham uma unidade programavel de hardware concentrada no paralelismo de dados

assim é possivel obter um melhor balanceamento as custas de um maior custo de hardware.

A GeForce 8800 foi a primeira unidade gréafica a possuir o modelo unificado de
shaders, em outras palavras uma unidade totalmente programavel chamada de SM (Mul-
tithreaded Streaming Multiprocessor). A Figura 7 mostra em detalhes a arquitetura desta

placa.

Host
Input assembler

Thread execution manager

Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data
cache cache cache cache cache cache cache cache

[ rexre FH{] [ H{rerure [ ] rexure [ f{{{rexture []§ [} vexture | 1§ {}] rexture [} R {{ rexture [} {{rexure ]

Figura 7 — GPU NVIDIA GeForce8800
Fonte: Kirk e Hwu (2012)

4.2 Comparativo CPU x GPU

A primeira grande diferenca entre as placas, encontra-se na arquitetura fisica dos
componentes, a arquitetura das GPUs é baseada numa matriz de muitos processadores
programaveis enquanto que as CPUs sao baseadas em multiplos ntcleos, isso porque
o projeto de uma CPU é otimizado para o desempenho do coédigo sequencial, fazendo

uso de unidades de controle logicas sofisticadas para permitir que as instrugdes de um
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Unico segmento executem em paralelo ou mesmo fora da ordem sequencial, mas mantendo
a aparéncia de execugdo sequencial. Mais importante ainda sobre as CPUs é que elas
possuem grandes memorias cache que reduzem laténcias de instrucao e acesso a dados de

aplicacoes complexas.

As GPUs por outro lado estao focadas em executar varias threads paralelamente
mapeadas em multiplas unidades de execugao. A organizagao deste hardware é uma matriz
de SPs (Streaming Processors Cores) distribuidos ao longo de alguns SMs. Cada SP por
sua vez, possui unidades logicas aritméticas de inteiros e pontos flutuantes. E importante
destacar que o conceito de threads é superficialmente diferente no contexto das GPUs ja
que sao menos custosas e de fina granulosidade ao passo que o desempenho individual é

mais fraco.

Deve ficar claro que os dois tipos de hardware foram criados para fungoes especificas
diferentes e que uma pode nao executar bem a tarefa da outra, portanto espera-se que a
maioria das aplicagdes irdao utilizar CPUs e GPUs trabalhando em conjunto onde as partes
sequenciais sao exploradas pela CPU e as partes numericamente intensivas executando na

GPU. A figura 8 deixa explicita essas diferengas na arquitetura.
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Figura 8 — Comparativo organizacao interna CPU X GPU
Fonte: NVIDIA (2017)

4.3 Hierarquia de Meméria da GPU

Normalmente é configurado no cartao grafico uma hierarquia completa com va-
rios niveis de memoria: meméria principal fora do chip ou DRAM (Dynamic Random
Access Memory), memoria compartilhada, meméria local, e meméria de constantes. Os
subsistemas de memoria do dispositivo sdo organizados em parti¢oes de memoria que
compreendem um controlador de meméria independente e um ou dois dispositivos DRAM
exclusivos a placa. Esta memoria externa permite a comunicagao entre os diferentes blocos

de threads de forma que o enderecamento é repartido entre todas as parti¢oes de memoria.

Visando maximizar a disponibilidade de dados para a execucao das threads as

GPUs também contam com as memérias cache (Streaming Cache Architecture), que sao
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utilizadas para aumentar a eficiéncia do acesso a memoria através de grandes blocos. Além
disso, GPUs modernas sao capazes de traduzir enderecos virtuais em fisicos tornando

necessaria a inclusdo de uma unidade MMU (Memory Management Unit).

Na GPU as threads compartilham memoria que fica dentro dos processadores,
0 que torna essa memoria visivel apenas para este bloco de threads. Uma das vantagens
deste tipo de memoria compartilhada é que por estar dentro do chip, nao existe contencao
elevada para seu acesso, além de permitir uma alta largura de banda para sustentar as
demandas de cada SP (GUILLeN et al., 2012). As memérias locais sdo visiveis para uma

threads individual , ja o banco de registradores ¢ compartilhado entre as threads.

Um modelo especifico de GPU utilizada como unidade de processamento grafico

de proposito geral ¢ apresentada no capitulo seguinte.
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5 CUDA: Compute Unified Device Architec-

ture

Langada no mercado em novembro de 2006 pela NVIDIA, CUDA é um modelo de

plataforma de computagdo e programacao paralela para resolver problemas computacio-

nais complexos de forma mais eficiente que na CPU, de acordo com o fabricante. Como

modelo de programacao a plataforma utiliza principalmente extensoes das linguagens de

programacao C e C++ visando diminuir a curva de aprendizado do programador. Este

por sua deve preocupar-se com trés niveis chaves de abstragao: hierarquia de grupos de

threads , compartilhamento de memorias e barreira de sincronizac¢ao. Este modelo também

permite grande escalabilidade uma vez que o sistema pode possuir uma ou mais GPUs,

cada uma com quantidades de multiprocessadores diferentes e ainda assim a aplicagao

consegue se adaptar a arquitetura do hardware.

5.1 CUDA Threads

Na documentagao fornecida pela (NVI-

DIA, 2017) existe uma clara distingao entre th-
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Figura 9 — Hierarquia virtual de Threads
Fonte: NVIDIA (2017)
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por Threads dentro do bloco. Os blocos por sua vez podem estar agrupados em uma grid
de até duas dimensoes, atribuindo assim duas coordenadas de identificacao para os blocos.

A figura 9 é uma representagao desta hierarquia interna.

Todas as Threads da plataforma CUDA iniciam a sua execugao através da chamada
da fungao Kernel, padrao adotado pela NVIDIA na extensao da linguagem C. Uma funcao

Kernel quando chamada é executada N vezes por N diferentes Threads na GPU.

Apesar de conseguir executar muito mais threads que uma CPU, existe um limite
para o nimero de Threads que podem ser executadas simultaneamente dentro de um SM.
O conjunto de Threads em execucdao dentro de um SM num dado instante de tempo é
chamado de warp e possui valor maximo de 32. Quando a um multiprocessador é dado
um ou mais blocos de Threads para executar, este as divide em warps e cada um é
agendado para execucao. Um warps executa uma instrucdo comum ao bloco por vez,
assim dizemos que um warp é 100% eficiente se todas as Threads possuem o mesmo
caminho de execucdo. Threads que estao fora do caminho sdo bloqueadas e esperam o seu
momento de execugdo, uma vez que todos os caminhos foram percorridos todos eles voltam
para a mesma ramificacdo de warp. E tarefa do programador entender o funcionamento
do hardware e com isso modelar a solucao de forma a evitar quebra de fluxo na execucao

dos warps sempre que possivel.

5.2 Hierarquia de Meméria

O modelo expresso pela plataforma CUDA propoe uma separacao entre a memoria
da GPU e a memoria principal da maquina e ainda que nao haja uma separacao fisica como
no caso de uma GPU integrada, o programador devera fazer uma cépia dos dados entre
as memorias. Toda Thread possui trés principais espacos de memoria para realizar leitura
e gravacao de dados, sendo eles: memoria local privada restrita a cada Thread, memoria
compartilhada dividida por todas as Threads de um bloco e uma memoria global que é
comum a todas as Threads inclusive aquelas que executam em diferentes fungoes Kernel.
No caso das memorias locais e compartilhadas, o tempo de vida dos dados armazenados
é igual ao tempo de vida da Thread. No caso da memoéria global o tempo de vida é igual

ao tempo de execucao do programa.

5.3 Modelo de Programacao
Enquanto modelo de programacao a plataforma CUDA possui algumas especifici-
dades na escrita do codigo que influenciam diretamente nas decisdes de implementacao.

Em CUDA, o host refere-se a CPU e sua memoria, enquanto o device se refere a

GPU e sua memoria. Existem 3 formas de declarar uma fungao em CUDA:1) device
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_sao executadas pelo device e chamadas pelo proprio. 2)  host_ executadas no host
e chamadas pelo mesmo. 3) _ global _ sao executadas pelo device e chamas pelo host,
para esta ultima da-se o nome de Kernel. O conjunto de Threads de um Kernel define
um grid que por sua vez ¢ subdividida em blocos de Threads. Todas as Threads em uma

mesma grade executam o mesmo Kernel.

Um grid pode ser bidimensional possuindo valores em x e y definidos pelas variaveis
de sistema blockldz.x e blockldzr.y. As Threads por sua vez podem ser tridimensionais e
sao elas que determinam a dimensio do bloco. E na chamada da funcio Kernel que
as dimensoes e as quantidades sdo criadas através das variaveis gridDim e blockDim.Os
valores maximos das dimensoes dependem do modelo da placa de video em que o codigo

é executado, mas, o compilador acusa erro quando esses valores excedem os disponiveis.

O cédigo 1 abaixo ilustra uma chamada de fun¢ao Kernel.

__global__ void kernel(void){

int x = 0;

int main( void ) {
dim3 grid(100,100);
dim3 block(254,100,1000);
kernel<<<grid,block>>>();

Listing 1 — Chamada para funcao Kernel

Assim como os blocos, as Threads também possuem um identificador tinico que
deve ser obtido calculando os valores disponiveis pelas varidaveis de sistema threadldx.z,
threadldx.y e threadldz.z. Para calcular o indice de uma Thread é preciso levar em consi-

deracao a dimensao do grid e das Threads. O trecho de cédigo 2 exemplifica este calculo.

//1D grid of 1D blocks
threadIndex = blockIdx.x *blockDim.x + threadIdx.x;

//2D grid of 2D blocks

blockIndex = blockIdx.x + blockIdx.y * gridDim.x;
threadIndex = blockId * (blockDim.x * blockDim.y)
+ (threadIdx.y * blockDim.x) + threadIdx.x

Listing 2 — Obtenc¢ao do indice de uma Thread

Os blocos gerados ao chamar um Kernel sao entregues ao gerenciador dentro de um

multiprocessador (SM), sendo distribuidos entre os multiprocessadores pelo gerenciador
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da GPU que por sua vez realiza o balanceamento da carga. Internamente, os blocos
ainda sao separados em warps, que também sao controlados pelo gerenciador dentro do

multiprocessador.

Com CUDA, é possivel criar um niimero de threads muito maior do que o suportado
pelo hardware. Para solucionar problema de gerenciamento de threads acima do permitido,
um controlador de software gerencia e cria as Threads que serdo executadas. Como nao
se tem controle sobre o gerenciador, nao é possivel afirmar qual delas executara primeiro,
esta informacgao é de suma importancia quando o problema exige que uma determinada
Thread processe a informacio e passe para a préxima, para este tipo de situacao CUDA
possui uma fung¢ao chamada  synchthreads() que sincroniza todas as Threads dentro
do bloco fazendo com que seja criada uma barreira até que todas cheguem ao ponto de
sincronizacao. Este método deve ser executado com cautela pois fazer com que todas
as Threads sincronizem significa fazé-las esperar até que a tltima alcance a barreira,

incrementando o tempo total de processamento e deixando o hardware ocioso.

Como host e device possuem espacos de memoéria separados para que um obtenha
dados do outro é necessario realizar transferéncias entre os dispositivos. Normalmente
como os dados a serem processados encontram-se na memoéria do host é ele quem ge-
rencia a aloca¢do de meméria através da fungao cudaMalloc(). Uma vez que a meméria
tenha sido alocada é preciso inicializar a variavel com os valores contidos no host. O co-
mando utilizado é o cudaMemcpy() que funciona exatamente igual a fungao padrao em
C memcepy() exceto que ele tem um quarto argumento que especifica a dire¢do da cépia,

podendo ser cudaMemcpyHostToDevice ou cudaMemepyDevice ToHost.

Frequentemente a quantidade de memoria disponivel no device costuma ser bas-
tante reduzida em relacao a do host por isso é preciso que o programador haja com cautela
ao alocar memoéria dentro da GPU para evitar erros com enderecamento de memoria mas
principalmente devido ao custo computacional e ao tempo que essas transferéncias de-
mandam. Num estudo realizado por Barr (2015) para célculo de transposigao de matrizes
utilizando GPU 97% do tempo total de execugao do programa foi gasto com transferén-
cias do host para o device e de volta para o host.Assim como em C é responsabilidade
do programador liberar a memoria que foi alocada, em CUDA néao é diferente e a funcao

correspondente é a cudaFree().

5.4 Arquitetura FERMI

Para o melhor entendimento da solucao a ser apresentada neste trabalho é preciso
conhecer mais a fundo a plataforma CUDA com destaque para a placa de video em questao
sob a qual os testes serao realizados, afinal, a velocidade com que os calculos da GPU

sao executados estd intimamente ligado ao modelo e a arquitetura sob a qual a aplicacao
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paralelizada ird executar. Neste trabalho a placa de video é do modelo GeForce820M na
arquitetura Fermi, fabricada pela NVIDIA. Especificagoes técnicas em torno dos testes

serao detalhadas na segao 7.1.1.

As primeiras GPU’s baseadas na arquitetura FERMI foram construidas com cerca
de 3 bilhoes de transistores possuindo até 512 nicleos CUDA, sendo que cada um deles
executa instrugoes de inteiro ou ponto flutuante para ciclo de clock por Threads. A fim
de comportar os 512 nicleos em questao eles sao distribuidos em 16 SM’s de 32 ntcleos
cada. Do ponto de vista de organizacao de memoria a GPU possui 6 particoes de memoria
de 64 bits, para uma interface de memoria de 384 bits, suportando um total de até 6 GB
de meméria DRAM GDDRS5. Uma interface de host conecta a GPU a CPU via PCI-
Express'. O agendador global gigathread distribui blocos de Threads para os respectivos
agendadores presentes em cada SM. Cada SM tem 16 unidades de carga / armazenamento,
permitindo que os enderecos de origem e de destino sejam calculados para até 16 Threads

por clock.

Toda essa configuracao interna de hardware permite a placa suportar a execugao
concorrente do Kernel, onde diferentes Kernels do mesmo contexto de aplicacao podem
ser executados na GPU ao mesmo tempo, possibilitando assim que os programas que
executam um nimero pequeno de Kernels utilizem toda a GPU. Para efeito comparativo,

a figura 10 ilustra exemplos de execucao de kernel em serial e em paralelo.

Kernels

Serial Kernel Execution Concurrent Kernel Execution

Figura 10 — Comparacao entre execucao de kernel serial e paralelo
Fonte: NVIDIA (2009)

Cada SM possui 32 processadores CUDA e cada um desses nucleos possui uma
unidade légica aritmética inteira (ALU) e uma unidade légica de ponto flutuante capazes
de suportar técnicas de pipeline. Uma caracteristica positiva a ser destacada a respeito da
placa é que esta arquitetura implementa o novo padrao de ponto flutuante IEEE 754-2008
fornecendo a instrugao Fused (Multiply-add) fundida para aritmética de precisao simples

e dupla, em outras palavras fazendo a multiplicagdo e adicdo com um tnico passo de

1 Barramento ponto a ponto, onde cada periférico possui um canal exclusivo de comunicacio com o

chipset (MORIMOTO, 2011)
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arredondamento final, sem perda de precisao na adicdo. Em Fermi, a ULA inteira recém
concebida suporta total precisao de 32 bits para todas as instrugoes, consistente com os
requisitos de linguagem de programacao padrao. E é também otimizada para permitir

com eficiéncia operagoes de precisao de 64 bits e estendidas.

Uma das inovagoes arquitetonicas das placas baseadas no modelo FERMI é a me-
moria compartilhada no chip. A meméria compartilhada permite que os segmentos dentro
do mesmo bloco de Threads cooperem, facilitando o reuso extensivo de dados no chip e
reduzindo consideravelmente o trafego fora do chip visto que a meméria compartilhada é

um facilitador chave para muitas aplicagoes CUDA de alto desempenho.

A arquitetura Fermi implementa um tnico caminho de solicitacao de memoria
unificado para cargas e armazenamentos, com um cache L1 por SM e um cache L2 uni-
ficado que fornece suporte a todas as operagoes (carga, armazenamento e textura). O
cache L1 por SM é configuravel para suportar tanto a memoria compartilhada quanto o
cache de operacgoes de memoria local e global. A memoria de 64 KB pode ser configurada
como 48 KB de memoéria compartilhada com 16 KB de cache L1 ou 16 KB de meméria
compartilhada com 48 KB de cache L1.

Fermi é a primeira GPU a suportar a prote¢ao baseada em ECC (Error Correcting
Code) dos dados na memoria. A radiagdo que ocorre naturalmente pode causar um bit
armazenado na memoria a ser alterado, resultando em um erro suave. A tecnologia ECC
detecta e corrige erros de software de bit tinico antes que eles afetem o sistema. Como a
probabilidade de tais erros induzidos por radiagdo aumenta linearmente com o nimero de
sistemas instalados, o ECC é um requisito essencial em instalacoes de grandes clusters.
Fermi suporta Single-Error Correct Double-Error Detect (SECDED) Cédigos ECC que
corrigem qualquer erro de bit tnico no hardware a medida que os dados sao acessados.
Além disso, o SECDED ECC garante que todos os erros de bit duplo e muitos erros de va-
rios bits também sejam detectados e relatados para que o programa possa ser reexecutado

em vez de ser permitido continuar executando com dados incorretos.

Os arquivos de registro da Fermi, memorias compartilhadas, cache L1, cache L2
e memoria DRAM sao protegidos por ECC. Além disso, ela também suporta os padroes
da industria para verificagdo de dados durante a transmissao de chip para chip. Todas
as GPUs NVIDIA incluem suporte para o padrao PCI Express para verificagado CRC
com repeticao na camada de enlace de dados. A placa Fermi suporta o padrao GDDR5
semelhante para verificacao CRC com repeticao - também conhecido como EDC - durante
a transmissao de dados através do barramento de memoaria. A figura 7?7 é uma ilustracao

da organizacao interna de um SM de uma placa FERMI.
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Figura 11 — Fermi Streaming Multiprocessor (SM)
Fonte: NVIDIA (2009)
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6 Projeto e Implementacao

6.1 Trabalhos Correlatos

No intuito de auxiliar o desenvolvimento desta monografia, foram pesquisados al-
guns trabalhos que possuem semelhancas com o objetivo aqui proposto avaliando questoes
como: a viabilidade do problema, a melhor forma de soluciona-lo, as boas praticas no de-
senvolvimento da arquitetura, quais falhas mais comuns, etc. Dessa forma, ainda que os
artigos a serem detalhados nao lidem diretamente com o problema desta pesquisa, eles

foram fundamentais na construcao da metodologia a ser descrita nas préximas sec¢oes.

No artigo “Accelerating Financial Applications on the GPU”(GRAUER-GRAY et
al., 2013), os autores propoem acelerar aplicagoes financeiras que utilizam a biblioteca
QuantLib. Para isto, 3 tipos de aplicacoes financeiras foram analisadas: Repo!, Bonds? e
Options 3, sendo esta tltima dividida em dois modelos mateméticos, técnicas de Black-
Sholes? e Monte-Carlo®. Os 4 algoritmos foram reescritos manualmente na plataforma
CUDA e OpenCL®. Versdes em HMPP” e OpenACC? também foram testadas, porem
estes codigos foram gerados de forma automatica. No total 6 versoes de cddigo foram
criadas para cada aplicacao: CPU, CUDA, OpenCL, HMPP, OpenACC e OpenMP. Para
os testes foram avaliados a quantidade de linhas de c6digo gerada para cada umas das
versoes, bem como o tempo de execucao dos algoritmos, tendo excluido os tempos de gera-
¢ao de dados de entrada e a impressao de saidas. Focando especificamente na plataforma
CUDA, o tempo de execucao quando comparado a versao serial, foi inferior, tornando-
o mais rapido, entretanto, houve um incremento de complexidade ao cédigo devido as
transferéncias de dados entre o host e o device. Os autores sinalizam alguns contratempos

nesta versao do codigo devido a necessidade de sincronizagao entre as Threads, alocagao e

L Abreviagdo de acordo de recompra.(INVESTOPEDIA, 2017b)

2 Investimento de divida em que um investidor empresta dinheiro a uma entidade (normalmente cor-
porativa ou governamental).(INVESTOPEDIA, 2017a)

Derivado financeiro que representa um contrato vendido por uma parte (o autor da opgao) a outra
parte (o titular da opgao)(INVESTOPEDIA, 2017d)

Modelo matematico do mercado de um ativo, no qual o preco do ativo é um processo estocastico
(WIKIPEDIA, 2017)

Técnica de modelagem multivariada especifica que permite aos pesquisadores executar multiplos
ensaios e definir todos os resultados potenciais de um evento ou investimento (INVESTOPEDIA,
2017¢)

Padrao aberto para programacao em paralelo e em plataforma de diversos processadores encontrados
em computadores pessoais, servidores, dispositivos méveis e plataformas embutidas. (KHRONOS,
2017)

Modelo de programacgao projetado para lidar com aceleradores de hardware sem a complexidade
associada a programacao GPU (REVOLVY, 2017)

E um modelo de programacao paralelo com desempenho baseado em diretivas baseado no usuario
(OPENACC, 2017)
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liberacdo de meméria do device. E possivel aprender com os autores que apesar do acrés-
cimo de tempo gerado com transferéncias de dados entre os dispositivos a implementacao
paralela consegue ser mais rapida que sua versao serial, inclusive nos experimentos to-
das as versoes paralelizadas conseguiram ser mais rapidas que a versao serial. O artigo
e este trabalho possuem como semelhanca o objetivo de acelerar aplicagoes do mercado
financeiro utilizando paralelismo, contudo, operagoes do mercado ForEz ficaram de fora

do estudo dos autores.

O artigo “Fast Computation of Stock Market Indices Using GPUs”(INDUWARA;
JAYASENA, 2013) ¢é a descricao da tentativa dos autores em calcular o indice do mer-
cado de agoes em tempo real, utilizando computacao paralela, mais especificamente na
plataforma CUDA. Diferente da pesquisa aqui proposta, os autores nao utilizaram uma
implementacao em serial para efeito comparativo de desempenho, visto que seria inviavel
realizar tal feito de acordo com eles, devido a necessidade de inimeros servidores com
grande poder computacional para que o indice possa ser calculado em tempo real. Por
isso, as comparagoes foram feitas utilizando um algoritmo serial que nao calcula o indice
em tempo real. Na fase de testes foram usadas variagoes de indice de 100 a 1000 e os
nimeros de constituintes do indice variando de 100 a 10.000, sempre de um em um, o
que representa uma massa de dados bem grande. Para cada variacao de parametros e
conjunto de dados um timestamp foi associado ao inicio e ao fim de cada evento. Vale
destacar que a medida que a quantidade de conjunto de dados testados aumentou a la-
téncia da GPU na plataforma CUDA permaneceu praticamente inalterada, enquanto as
demais cresceram, evidenciando assim uma vantagem dessa implementagao em lidar com
uma grande quantidade de tarefas. A semelhanca entre esta monografia e o arquivo citado
encontra-se na natureza dos dados a serem computados pois ambas lidam com um nimero
grande de variagoes tomados como pardmetros de entrada a serem calculados na fase de
teste dos experimentos. O aprendizado adquirido, portanto, esta nos resultados obtidos
pelos autores, visto que na implementacao escolhida o desempenho da GPU conseguiu ser

constante mesmo aumentando o nimero dos parametros de teste.

No artigo “Simulagées financeiras em GPU” (SOUZA, 2013) o autor apresenta um
estudo matematico e computacional de modelagem estocastica em finangas utilizando a
GPU como plataforma de aceleracao. Sao realizados dois estudos de caso de problemas em
finangas: Stop 6timos, utilizando estratégia de negociacao de ac¢oes de stop gain e célculo
de risco de mercado. Os testes foram realizados na plataforma CUDA, onde os tempos de
execuc¢ao do codigo foram obtidos de acordo com temporizadores implementados no codigo
e que fazem parte do pacote CUDA, nesses tempos ainda foram considerados tempos gasto
com transferéncia entre o host e o device. A métrica utilizada na validacdo dos testes
foi o speedup e o autor conclui apresentando resultados onde as aplicagoes paralelizadas
obtiveram uma acelera¢ao de mais 50 vezes em comparacao com o sequencial. A diferenca

aqui presente entre os trabalhos estd na escolha do tipo de mercado, enquanto o autor
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utilizou-se de dados do mercado de agoes, a proposta desta monografia por sua vez é
manipular dados do mercado ForEx. Entretanto, a metodologia escolhida na avaliacao
dos resultados e testes desta monografia foi retirada do artigo em questao. As fungoes
CUDA de calculo de tempo, a descricao do plano experimental e a apresentacdo em

forma de graficos foram inspirados no artigo.

Neste artigo “Parallel Implementation of Moving Averages and Stock Market Pre-
diction” (JENQ, 2012) o autor utiliza a GPU para executar redes neurais artificiais no
intuito de prever precos do mercado de acoes. Redes do tipo feedforward e Backpropaga-
tion sao utilizadas para o estudo, entretanto, em controversa com a expectativa o speedup
obtido com a implementacao paralela empregando os esforcos da CPU e da GPU, nao
foi significativo em relagdo a implementagao sequencial executada apenas pela CPU. O
autor destaca que a necessidade de sincronizacao das Threads foi o que mais consumiu
tempo na aplicagdo. Ao tentar diminuir o uso desta fungdo aumentando a quantidade de
chamadas ao método Kernel o speedup nao foi significativamente maior. Aliado a isso,
quando o tamanho do conjunto de dados tomados como entrada era muito pequeno, as
transferéncias de dados entre as memorias do host e do device consumiam muito tempo,
fazendo inclusive com que a implementacao em serial obtivesse um speedup melhor. Apesar
deste trabalho também ter sido montado na plataforma CUDA a principal diferenca entre
o artigo apresentado e esta monografia é a nao utilizagao de redes neurais, ainda assim,
através deste texto fica evidente que ainda que as GPU’s consigam executar milhares de
tarefas ao mesmo tempo é necessario estudar com cautela se o tipo de problema pode ser
paralelizado e qual a melhor forma de fazé-lo, pois nem sempre a paralelizacdo implica

em diminuicao do tempo de execucao.

Através destes artigos é possivel notar alguns pontos em comum que foram desta-
cados pelos autores a respeito da plataforma CUDA, a primeira delas é o tempo gasto com
as transferéncias de dados entre a memoria do host e do device, lembrando que sao feitas,
na maioria dos casos, duas transferéncias, a primeira no sentido host/device e a segunda
na direcdo inversa para copiar de volta a CPU os dados processados. O segundo ponto diz
respeito a quantidade de informacao a ser computada na GPU, pois quando a quantidade
de tarefas é muito pequena a CPU pode obter um melhor desempenho. O desafio entao é
encontrar um equilibrio entre o volume de dados a ser processado e o tamanho dos dados

a serem transferidos entre os dispositivos a fim de justificar o uso da GPU.

6.2 Metodologia

Para desenvolver a hipétese de paralelizagao do rob6 de mercado ForExz na pla-
taforma CUDA, se fez necessario o emprego de um percurso metodologico ilustrado na

figura 12. As secoes seguintes descrevem cada uma destas etapas.
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Contextualizacdo do Problema

Estratégia de Estratégia
Paralelizacado Serial

Plano Experimental

Avaliacdo dos Resultados

Figura 12 — Percurso metodologico
Fonte: Elaborado pela autora

A primeira etapa é descrita em duas partes compreendidas pelas se¢oes 6.3 e 6.4
que tratam respectivamente do funcionamento do rob6 e da natureza dos dados utilizados

pelo mesmo.

As segoes 6.6 e 6.5 abordam as estratégias empregadas na escrita dos ambientes

paralelo e serial

Dando continuidade ao percurso metodolégico o plano experimental devido sua
complexidade foi melhor organizado dentro do capitulo 7 abrangendo também a secao 7.2

que contém os resultados coletados.

6.3 Robd

Um robd é um negociador automatizado que possui autonomia para realizar ope-
ragoes de mercado no lugar do investidor. Em especifico, o papel deste robo escrito pelo
grupo de pesquisa PIMAT (Predigoes Inteligentes em Métodos Aplicados a Séries Tempo-
rais) da Universidade do Estado da Bahia é decidir qual o melhor momento de mercado
para abrir e fechar ordens de compra/venda, ou quando apenas monitora-las. A estratégia
utilizada pelo robd bem como quais técnicas foram adotadas para a escrita do mesmo,
nao serao aqui discutidas pois fogem do ambito da pesquisa que se limita a tornar os

processos de teste destas estratégias mais rapidas.

Para testar a eficiéncia da estratégia utilizada pelo rob6 o PIMAT criou um am-
biente simulado na linguagem de programacao C que consiste na leitura de um arquivo
do tipo .txt contendo series temporais com dados reais de mercado com valores de: Ask,
Bid, Spread, Data, Hora e Timestamp. Estas variaveis ja foram detalhadas no capitulo 2.
Cada linha do arquivo - ou tick - pode conter dados no formato: Fx.: 1.38763 1.38761
0.00002 2014-05-05 12:00:01 1399291201, por exemplo.
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A estratégia de execucao programada no rob6 para decidir o melhor momento para

abrir/fechar /monitorar uma ordem considera as seguintes variaveis:

o IRV: valor de referéncia de intervalo para suporte e resisténcia.”.

e SRC: valor de suporte ao intervalo

o Target Profit: lucro almejado.

e Max Loss: valor méaximo de perda aceitavel.

o Trigger Value: define o valor para que a estratégia de trigger possa ser iniciada.

o Trigger Gap: define a distdncia do valor atual de mercado para o valor de protecao

da estratégia de trigger.

Variagdes nas combinagdes destes valores resultam em diferengas nos lucros que
podem ser obtidos nas negociagoes, é por isso que quanto maior o nimero de combinacoes
testadas maior a possibilidade de encontrar aquela onde os lucros obtidos sao maiores.
Para os testes da estratégia um conjunto com combinagoes desses valores, é tomado como
base, por exemplo: 1 1 999 15 7 5.

O fluxo de execucao do robo é ilustrado na figura 13 abaixo e funciona da seguinte
maneira: Etapa 1: Um conjunto de valores das variaveis acima descritas ¢ fornecido como
input para o rob6. Etapa 2: O arquivo contendo as séries temporais com os valores de
mercado num intervalo de tempo é carregado em memoria. Etapa 3: Para cada linha
do arquivo o robd deve decidir se: A) Monitora o mercado, B) Identifica oportunidades
para emitir ordens de compra ou venda, C) Monitora um ordem aberta alterando os
pardmetros para decidir o melhor momento de fecha-la e D) Fecha uma ordem quando os
critérios sdo cumpridos. Etapa 4: E chegado o fim do arquivo de séries temporais e o robd
finaliza sua execucao. Ao chegar ao fim do arquivo qualquer ordem aberta é imediatamente
fechada ainda que nenhum critério tenha sido atingido, desta forma evita-se que dados
inconsistentes gerados por uma ordem aberta facam parte das estatisticas de desempenho

da estratégia. Para cada novo conjunto a ser testado como input o processo é reiniciado.

9 Conceito de que o movimento do preco de um titulo tendera a parar e reverter a determinados niveis

de pregos predeterminados. (U, 2017)
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Etapa 1 Etapa 2
Recebe um conjunto de pardmetros como Carrega em memdaria arquivo de séries
input. temporais

Etapa 3 — Para cada tick escolhe e executa uma estratégia

B C D
A Identifica oportunidades Monitora a ordem Fecha ordem quando os
Monitora o mercado. de compra ou venda e mudando os pardmetros critérios s8o cumpridos.
efetua operacéo. de fechamento.

Etapa 4

Fim da execugdo.

Figura 13 — Fluxo de execucao do robd
Fonte: Elaborado pela autora

Para cada execucao do robd 4 métricas derivadas sdo coletadas: 1.Lucro total:
é o valor obtido ao subtrair o montante perdido e a comissao'’, do lucro obtido. 2.Efi-
ciéncia: ou fator de compensacao, ele é encontrado através da razao entre o lucro total
e a quantidade de ordens que foram abertas. 3.Fator de lucro: é a razao entre o total
de ganhos e o total de perdas. 4. Taxa de sucesso: que é a razao entre o numero de
ordens de sucesso sob o total de ordens executadas. Dentro do ambiente de testes da
estratégia existe ainda uma outra fase que é chamada de pds-processamento cujo obje-
tivo é determinar qual conjunto de parametros obteve as melhores métricas. Esta etapa
de poés-processamento nao é aqui discutida pois nao entra na delimitagao do escopo da

pesquisa e nao foi paralelizada.

6.4 Natureza dos Dados

Tendo entendido o comportamento do robo vamos supor um possivel cenario de
mercado onde para cada segundo no tempo tém-se apenas uma linha no arquivo de séries
temporais, este é um cenario idealizado apenas para efeito ilustrativo pois neste intervalo
de tempo é possivel que o mercado emita N valores de Ask , Bid e Spread. Partindo
desta suposi¢do num intervalo de 1 minuto, o arquivo teria 60 linhas. Num intervalo de
uma hora seriam 60 x 60 = 3600 linhas , se o intervalo for de um dia o cédlculo seria
24 x 60 x 60 = 86400 linhas, como o mercado funciona 5 dias na semana, isso equivale a

5% 24 % 60 % 60 = 432000 linhas. Levando também em consideracao que os parametros

10 Montante a ser pago para a corretora que intermedia as operacoes
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utilizados como entrada podem assumir apenas um tnico valor por vez dentro do conjunto
existem no minimo 720 ' possibilidades a serem testadas por vez. Vale destacar que para
cada novo conjunto de parametros o robo reinicia o processo, assim, ¢ possivel notar ao
menos dois problemas latentes: a) Existe uma grande demanda computacional em termos
de processamento de informagao visto o volume de dados e b) Tempo gasto na obtengao

de algum resultado para um unico dataset de testes.

Sob a perspectiva de andlise do problema mencionado este é o tipo de situacao
que pode ser resolvido de forma mais rapida quando varios computadores sao utilizados
ao mesmo tempo. Remetendo ainda a um cenério idealizado, imagine que o robo iré
executar os seus testes com o dataset x no coputador A. Ao mesmo tempo, ou seja,
paralelamente, o rob0 executara no computador B sob o dataset y, e assim sucessivamente
até que sejam utilizados 720 computadores ao mesmo tempo. O tempo de execugao de um
unico dataset de testes nao diminuira, em compensacgao, com este mesmo tempo € possivel
obter 720 resultados. Como os processamentos sao independentes é possivel concluir que

por definicao a paralelizagdo deste processo poderia torné-lo mais rapido.

Retomando o conhecimento sobre arquitetura paralela explicado na secao 3.1 é
razoavel acreditar que o problema proposto pode ser resolvido via implementagao numa
arquitetura do tipo SIMD, onde unidades paralelas compartilham a mesma instrucao -
fluxo de execucao do rob6 - mas realizam estas operagoes em diferentes elementos de
dados - conjuntos de parametros. Utilizar uma grande quantidade de computadores para
realizar esta tarefa, além de financeiramente dispendioso, envolvem questoes como:o lo-
cal de armazenamento das maquinas, pessoas qualificadas para gerenciar estes recursos e
etc. CUDA por sua vez consegue concentrar milhares de processadores dentro da GPU
de forma relativamente barata, oferecendo a vantagem para o programador de utilizar
linguagens estruturadas como C e C++ no desenvolvimento do cédigo. Mas o que torna
a plataforma CUDA conveniente para resolugdo deste problema, é o fato de sua arquite-
tura ser baseada no tipo SIMD, onde suas Threads individualmente fazem parte de gru-
pos maiores chamados warps dentro do qual cada Thread executa exatamente a mesma
sequiéncia de instrugoes. Esta arquitetura em especifico recebeu o nome de SIMT - Single
Instruction Multiple Thread onde single instruction multiple data (SIMD) é combinada

com multithreading.

Relacionando os conceitos de computacao paralela e CUDA, numa analogia com
o cenario descrito é como se cada Thread ficasse responsavel por executar um rob6é com

um dataset em um dos intimeros processadores na GPU ao mesmo tempo.

6l = 1720
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6.5 Estratégia Serial

Devido as mudancas inerentes a paralelizacao que foi acrescentada ao ambiente de
testes do robo, algumas modificagoes no codigo serial foram necessérias para evitar que
os resultados obtidos na fase de coleta de dados sejam incompativeis gerando distorgoes

que podem favorecer ou desfavorecer uma implementacao em detrimento da outra.

A versao anterior do ambiente exigia que para cada novo conjunto de parametros
a ser testado o arquivo de séries temporais deveria ser lido e carregado a meméria RAM
novamente. Este procedimento nao mais ocorre. Assim como na implementagao parale-
lizada os arquivos sao lidos e armazenados em arrays de structs evitando assim que ao
ler uma nova linha no arquivo de parametros seja preciso carregar os arquivo de séries
temporais em memoria novamente. Ao invés disso, o uso dos vetores dentro de um laco,
permite que apenas o indice do laco seja reiniciado voltando entao para a primeira linha

do arquivo com os valores de mercado.

Apesar da quantidade de meméria disponivel para uso da CPU nao ser uma preo-
cupacao latente nao é possivel assumir que um arquivo de qualquer tamanho pode ser lido
em memoéria e processado de uma tnica vez. Para garantir que o programa funcione da
maneira correta sob estas condigoes um método foi acrescido ao cdédigo de forma a dividir
o arquivo de séries temporais em partes de tamanho maximo ao disponivel no hardware,

este valor no caso é de 8GB.

A implementacao sequencial fornecida pelo grupo de pesquisa PIMAT continha
uma etapa de pds processamento da coleta que consistia em escrever os valores dos testes
em um arquivo de texto a ser lido por um programa externo que por sua vez desenha
graficos em tela baseados nesses valores. Como dito anteriormente a paralelizacao da etapa
de pés processamento nao faz parte do escopo deste trabalho, e portanto foi removido em
ambas implementagoes, tanto da serial quanto da paralela. Outros ajustes menores quanto
a refatoragao e limpeza do codigo também foram feitos, mas que em nada interferem no

funcionamento do mesmo e por isso nao foram aqui descritos.

6.6 Estratégia de paralelizacao

O algoritmo foi escrito de forma a adaptar-se as diferentes arquiteturas de CUDA
para tornar a solucao o mais flexivel e desprendida do hardware quanto possivel. Para
tanto, alguns cuidados na implementacao foram tomados. O mais importante deles diz
respeito ao gerenciamento de memoria disponivel para ser utilizada pela GPU. CUDA
possui uma estrutura de dados chamada cudaDeviceProp que contém os atributos das
principais caracteristicas da plataforma que podem ser obtidos através do método cuda-

GetDeviceProperties() ilustrado no cédigo 7 localizado no apéndice A na linha 7.



Capitulo 6. Projeto e Implementacio 45

Remetendo ao funcionamento do robd, duas novas etapas foram acrescentadas que
¢ a divisao do arquivo de séries temporais do mercado em blocos de forma a caber na
memoéria da GPU, e uma etapa de leitura do arquivo contendo os parametros de input
sob os quais o robo sera testado. O primeiro passo entao é saber quanto de meméria um
unico bloco pode utilizar por vez, e este valor é obtido em prop.sharedMemPerBlock -
linha 19 do cddigo 7 - no caso do hardware de teste este nimero é de 65536 Bytes, como
o arquivo de séries temporais possui tamanho variavel a depender da quantidade de ticks
nao é possivel envia-lo de uma tnica vez para processamento pois a memoria da GPU

pode nao ter espago suficiente para tal, causando erro no processamento.

A solucao encontrada foi dividir o arquivo em tantos blocos quanto forem necessa-
rios até que todo o arquivo tenha sido processado, buscando ocupar sempre o maximo de
memoria disponivel por bloco. Outra informacao que deve ser obtida é qual o espago de
memoria utilizada por uma tnica linha do arquivo, assim é possivel saber qual o maximo
de linhas que podem ser processadas de uma tnica vez de forma a caber na memoria
compartilhada pelo bloco. A quantidade de memoria ocupada por um tick é de 56bytes.

65536
O calculo que deve ser feito entao é: ——

= 1170. Considera-se que o niimero de linhas
¢ um valor inteiro e por isso as casas decimais sao ignoradas e o valor arredondado para
baixo para. Com estes valores definidos, o loop que ler o arquivo de series temporais pre-
enche um array com os valores do mercado e invoca o método de processamento assim

que o limite maximo de linhas definido é atingido.

Para o arquivo que contém o conjunto de parametros como input, tiveram os seus
valores associados ao niimero de Threads langadas por bloco numa tnica dimensao, signi-
fica dizer que cada Thread é responsavel por percorrer o pedaco do arquivo de séries tem-
porais enviado comportando-se cada uma como uma execug¢ao de um robo, cada Thread
passa pelas etapas de 1 a 4 descritas na se¢ao 6.3. A propriedade que define a quantidade
maxima de Threads por bloco é a - linhas 22 e 23 do cddigo- prop.maxThreadsPerBlock.
Ainda que virtualmente seja possivel executar de uma s6 vez mais Threads do que o per-
mitido por bloco é necessario levar em consideracao que esta escolha adiciona um custo ao
gerenciador de SM consumindo meméria e poder computacional que podem ser evitados.
Como o valor méaximo de Threads por bloco na GPU de testes é de 1024 entao este é o
nimero maximo de linhas do arquivo de input que pode ser enviado para processamento
por vez. Apesar de ser limitado este nimero nao é pequeno, significa dizer entao que numa
Unica passagem do robd podem ser realizados até 1024 conjuntos de teste de uma tnica

vez.

Com os blocos e as Threads definidas a préoxima etapa de execucao ¢ alocar me-
moria no host para inicializacao das variaveis, alocar memoria no device que sejam cor-
respondentes aquelas do host e em seguida copiar estes dados de uma variavel pra outra,

vale relembrar que este é considerado o maior ponto negativo da plataforma CUDA visto
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que tais transferéncias sdo extremamente custosas para a aplicacdo e as que consomem
também mais tempo. O trecho de cddigo 8, localizado no apéndice A foi retirado da funcao
onde ¢é feita a transferéncia. Seguindo as boas praticas de programacao em CUDA por pa-
drao variaveis iniciadas por h__ pertencem ao escopo de memoria do host e as iniciadas por
d__ pertencem ao escopo de memoria do device. Outra pratica adotada é o uso da fungao
checkCudaErrors() sempre que um método CUDA for invocado, sem ela sempre que um
erro acontece no codigo por uso indevido das fungoes feita pelo programador, a execugao
¢é imediatamente interrompida e nao é possivel saber qual o ponto do cédigo responsavel
pela falha. Com o uso desta fungao disponivel através da biblioteca helper cuda.h a linha,

o codigo de erro e a descricao sao exibidos como output.

Ainda devido a limitacdo na quantidade de memoéria existente na GPU, sempre
que uma variavel é alocada no device é preciso verificar se ainda ha espago na memoria
global do dispositivo. A propriedade que fornece este valor é prop.totalGlobalMem - linha
13 do codigo 7. A alocagdo da memoria do bloco, somado a alocagdo da meméria das
Threads, somado a alocacao de todas as variaveis utilizadas pelo programa em execugao
no device nao podem ser superior ao valor total disponivel na GPU que neste caso é
de 2GB. Por isso, sempre que uma variavel termina a sua execucao ¢é necessario liberar
meméria no device através do método cudaFree(). Para entender melhor o comportamento
dos ambientes e as diferencas entre cada uma das implementacoes cabe uma analise do
método principal de execugao do robd. O codigo 3 refere-se a implementacao original que
foi desenvolvida pelo grupo de pesquisa PIMAT, o trecho de cédigo 4 é também serial
que foi apresentado na se¢ao 6.5. O codigo 5 é por fim o cdédigo paralelizado.A execucao
interna do robd segue o mesmo fluxo que ja foi descrito na se¢do 6.3 etapa 3, e por isso

nao cabe aqui repeti-la.

for(Tick=0 ; Tick < FileTicksCount ; Tick++){

if (OppenedOrders > 0) {

OrdersControl (Tick) ;
Yelse{
if ((Market[Tick].Spread) > SPREAD){
//Néo faz nada
Yelse{
if (ENABLETRADE==1){
Execution(Tick);
}
}
}

Listing 3 — Método princial de execuc¢ao do rob6 - Algoritmo Serial Original
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No coédigo 3 para cada linha no arquivo de séries temporais -tick - uma variavel
global é verificada para saber se existem ordens abertas, em caso afirmativo um novo
método para controle de ordens é chamado. Caso nao existam orderns abertas, ele deve
verificar entao se o spread do mercado - contido no arquivo - € maior que o spread fornecido
como input do parametro, em caso afirmativo nada é feito e o robo pode entao 1é o
proximo tick, quando isto nao ocorre ele verifica se o parametro ENABLETRADE esta
habilitado como verdadeiro, quando sim o método de execugao de ordens é chamado, é
dentro deste método que as ordens de compra/venda sdo acionadas. Note que tanto o
método OrdersControl() quanto o Ezecution() recebem como pardmetro apenas o indice
que corresponde a linha do arquivo de séries temporais, isso porque todas as demais

variaveis envolvidas na estratégia possuem escopo global.

for (i = 0; i < paramCombCount; i++)

{
for(Tick= 0; Tick< amountOfLinesToProcess; Tick++)
{
if (orders.Status == ORDER_STATUS_OPEN)
{
OrderMonitoring(data, params, Tick, i, statisticData, orders);
¥
else if (((data[Tick].Spread) <= params[i].Spread)
&& (params[i].EnableTrade == TRUE))
{
Execution(data, Tick, i, statisticData,
params, referenceMarketValue, newAnalisys, orders);
}
}
CleanVariables(orders, statisticData);
}

Listing 4 — Método princial de execuc¢ao do robo - Algoritmo Serial Reescrito

O trecho de cédigo 4 é por sua vez possui elementos que nao estavam presentes no
c6digo original. O primeiro deles é um loop que foi acrescentado, como dito anteriormente,
o robd nao estava preparado para receber mais que um conjunto de parametros de input
por vez, entao, com o acréscimo da etapada de leitura do arquivo de parametro este loop
teve que ser acrescentado para que cada conjunto a ser testado execute a leitura das séries
de mercado do inicio ao fim. A leitura deste arquivo nao precisa ser feita para cada novo
conjunto de parametros, apds a primeira leitura ela ja se encontra carregado em memoria
e para ir ao inicio do arquivo basta reiniciar o indice do array. A variavel global contendo
a quantidade de ordens abertas foi substituida pela struct que corresponde a ordem em si
e o seu atributo status indica se a ordem esta aberta ou nao. O método OrdersControl()

presente no algoritmo original foi removido pois ele continha apenas a chamada para o
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método OrderMonitoring() que por sua vez recebe como parametros as variaveis de escopo
local necessarias para monitoramento de uma ordem. Caso nao exista ordem aberta é a
vez de verificar se o spread é menor ou igual ao informado no conjunto de paramétros
na linha i, e 0 mesmo ocorre para a variavel EnableTrade. Perceba que a construgao da
estrutura de decisao foi montada de acordo com o resultado oposto ao que acontece no
fluxo original, para evitar que nada seja feito diante da condicao da testada, como ocorria
na linha 5. O método Ezecution() continua sendo invocado, entretanto como as variaveis
nao possuem mais o escopo global, elas sao enviadas como parametro para a funcao. Um
método para limpar os valores das variaveis de estatistica e ordem foi acrescentado ao fim
de cada ciclo de leitura do arquivo para garantir que valores passados nao interfiram no

novo ciclo de execu¢ao com um novo conjunto de testes.

for (long int Tick = 0; Tick < tickCount; Tick++)

{
if (orders[threadIndex].Status == ORDER_STATUS_OPEN)
{
OrderMonitoring(data, params, Tick, threadIndex, statisticData, orders);
}
else if (((datal[Tick].Spread) < params[threadIndex].Spread)
&& (params[threadIndex] .EnableTrade == TRUE))
{
Execution(data, Tick, threadIndex, statisticData, params,
referenceMarketValue, newAnalisys, orders);
}
}

Listing 5 — Método princial de execug¢ao do rob6 - Algoritmo Paralelo

No algoritmo paralelo 5 nao existe a necessidade um loop que corresponda as linhas
do arquivo de parametros. Como cada Thread corresponde a um ciclo de execuc¢ao do robd,
ao chamar o método Kernel que contém o trecho de codigo paralelo as Threads executam
o algoritmo como se este fosse um tnico rob6. O array contendo os datasets de parémtros
de teste foi prenchido de forma que cada linha corresponda a um indice de Thread, assim
quando as Threads executarem é possivel acessar os valores através do nimero do indice
que é calculado como explicado na secdo 5.3. E exatamente este detalhe de remocéo do
loop mais externo a principal diferenca entre as implementacoes paralelo e serial, é ele que
garante que o codigo do robo serd executado pelas Threads ao mesmo tempo ao invés de

um de cada vez.

Com a execugao do robd concluida é necessario transferir os valores das estatisticas
coletadas no processamento, do device para o host e dar continuidade a etapa de pds
processamento. Antes de chamar a funcao cudaMemcpy() algumas outras chamadas a

métodos CUDA se fazem necessarias para garantir que nao houve falhas na execucgao
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do cédigo. A primeira delas é cudaPeekAtLastError() que retorna o tltimo erro que foi
produzido por qualquer uma das chamadas em tempo de execucao no host , a principal
vantagem deste método é que ele para a execugdo sempre que um erro ¢ encontrado
nao permitindo que o programa continue executando. A segunda fung¢do utilizada ¢é a
cudaThreadSynchronize() fungdo que bloqueia o dispositivo até que todas as Threads
tenham concluido sua execugao, a utilizagao deste método garante que os dados do device
sejam copiados para o host apenas quando toda a execugao do Kernel for finalizada, como
este € um método assincrono é necessario garantir que sua execucao foi terminada. Por
fim, a funcao cudaDeviceSynchronize() bloqueia o device até que todas as fungdes Kernel
invocadas pelo host tenham sido executadas. Ao término dessas chamadas de fungao é
possivel entao copiar com seguranca as informagoes processadas pelo device para o host

como ilustra o codigo 9 do apéndice A.

Com os resultados no host é a vez da CPU unir os resultados gerados pelo bloco
que foi processado, afinal, as estatisticas devem corresponder a um arquivo completo,
e nao a uma parte dele. Para tanto, uma variavel foi acrescida a struct que contém os
parametros e recebe o valor da linha correspondente, é um identificador tinico daquele
conjunto de parametros e ao fim de cada parte do processamento os resultados coletados
sao somados ao do processamento anterior cujo identificador seja correspondente. Todo o
processo é repetido tantas vezes quanto necessario até que o arquivo de séries temporais

chegue ao fim.
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7 Plano Experimental

7.1 Meétodo

Este capitulo busca validar a implementacao da arquitetura proposta e para tanto
descreve o ambiente computacional bem como a configuracao e execugao dos experimentos
a serem apresentados nas se¢oes seguintes. As configuracoes aqui enunciadas aplicam-se

a todos os experimentos realizados a menos que seja dito o contrario.

7.1.1 Ambiente computacional

GPU

O codigo em GPU foi desenvolvido em CUDA C aplicando o compilador nvce
(CUDA Toolkit v8.0). Foi utilizada uma placa gréafica NVIDIA GeForce 820M de arquite-
tura FERMI (ver se¢ao 5.4). O ambiente de desenvolvimento escolhido foi o Visual Studio

2015. A tabela 1 apresenta um resumo das principais caracteristicas da GPU.

Nvidia GeForce 820M

Compute Capability 2.1

Total Global Mem 2147483648 Bytes
Total Constant Mem 65536 Bytes
Multiprocessor Count 2

Shared Mem Per Mp 49152 Bytes
Threads in Warp 32

Max Threads per Block | 1024

Max Thread Dimensions | 1024, 1024, 64

Max Grid Dimensions 65536, 65536, 65536

Tabela 1 — Caracteristicas da GPU

CPU

O co6digo em CPU foi desenvolvido em C/C++ utilizando o compilador visual
C++ 14.0 em um processador Intel Core 15-5200 CPU com base em x64. O dispositivo
possui 8GB de memoédria RAM. O ambiente de desenvolvimento foi também o Visual

Studio 2015.

7.1.2 Tempo e medidas

Para medicao dos tempos de execucao dos experimentos é possivel utilizar os

tradicionais métodos fornecidos pela CPU e também os métodos especificos de GPU.
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Entretanto devido a natureza da paralelizacao é preciso ter cautela na escolha. Funcgoes
implementadas por CUDA podem ser sincronas ou assincronas o que interfere nas me-
digoes de tempo realizadas pela CPU. A funcao Kernel de uma chamada em CUDA ¢é
assincrona, ou seja, uma vez chamada pelo host o controle de execugao é retomado ainda
que o device nao tenha concluido sua execucao. Neste tipo de situacao o tempo medido
por fungoes da CPU seria incorreto. Para solucionar o problema de sincronizagao CUDA
oferece uma alternativa aos temporizadores de CPU através da biblioteca CUDA event
API Esta API permite chamadas para criar, destruir, registrar e calcular o tempo de-
corrido entre os eventos. Eventos CUDA utilizam o conceito de CUDA stream onde uma
sequéncia de operagoes sao executadas em ordem no device. O codigo abaixo 6 exemplifica
o uso de eventos CUDA.

cudaEvent_t start, stop;
float milliseconds = 0;
cudaEventCreate (&start) ;

cudaEventCreate (&stop) ;
cudaEventRecord(start) ;
checkCudaErrors (cudaMemcpy (d_Params, h_Params, paramCombCount
* sizeof (Params), cudaMemcpyHostToDevice));
checkCudaErrors(cudaMemcpy(d_Data, h_Data, amountOfLinesToProcess
* sizeof (MarketData), cudaMemcpyHostToDevice));

cudaEventRecord(stop) ;

cudaEventSynchronize (stop) ;

cudaEventElapsedTime(&milliseconds, start, stop);

Listing 6 — Registro de eventos em CUDA

O trecho acima é a captura do evento de transferéncia do bloco de séries temporais
e dos conjuntos de pardmetros que serao processaos no device. A linha 1 sao criados dois
eventos do tipo cudaEvent_t: 1) O start para marcar o inicio do evento a ser registrado e
0 2) stop como um evento de finalizagdo. Nas linhas 3 e 4 os eventos sdo instanciados e na
linha 6 o evento de inicio é registrado inicializando o contador de tempo. Nas linhas que
seguem a transferéncia de dados ¢ feita e na linha 13 ¢é registrado o evento de parada que
logo em seguida é sincronizado para garantir que as operacoes foram executadas sequen-
cialmente pelo device. Por fim na linha 16 a chamada a funcao cudaFventElapsedTime
armazena na variavel milliseconds o tempo transcorrido em milissegundos entre o evento

inicial e o final.

Para obter medi¢oes mais precisas foram criados eventos temporizadores CUDA
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para transferéncia de dados e execugao do Kernel de forma separada. Assim, é possivel
saber quanto tempo foi gasto em execugao do método principal e quanto tempo foi gasto
apenas com as transferéncias entre o host e o device visto que este ultimo é normalmente
apontado como o maior gargalo em CUDA. Esta informagcao, entretanto, nao sera utilizada
para os fins comparativos do experimento, cujo objetivo é contabilizar o tempo total de

execucao da solugao incluindo o tempo gasto com operacoes realizadas pela CPU.

Para a medicdo dos tempos de CPU a linguagem C conta com uma biblioteca
chamada time.h que contém a struct timeval. Assim como em CUDA, foi necessério criar
duas variaveis deste tipo, para registrar o inicio e o fim dos eventos que serdo medidos
através da funcao gettimeofday() que deve ser chamada ao iniciar a execugdo do c6digo
com a variavel start como parametro, e ao finalizar a execugao com a variavel stop como
parametro. Por fim, o tempo em milissegundos é obtido através do calculo: stop.tv_usec

- start.tv_usec.

A métrica adotada para validar a performance da solugao é o speedup que ja foi
apresentado detalhadamente na secao 3.4. Os tempos em milissegundos coletados nos

experimentos servirao de base para calculo desta métrica.

7.1.3 Dados disponiveis

O arquivo de leitura de séries temporais recebeu o nome do periodo de tempo em
que os dados foram coletados seguido da extensao .txt. Sendo: Dia.txt, Semana.txt, Quin-
zena.txt e Mes.txt e contém valores reais do mercado ForEz como explicado nos capitulos
anteriores. As caracteristicas dos arquivos contendo as séries coletadas sdo exibidas na

tabela 2. Os dados foram coletados e disponibilizados pelo grupo de pesquisa PIMAT.

Nome Periodo N© Linhas | Tamanho (KB)
Dia. txt 01/05/2014 10037 2073
Semana.txt 02/05/2014 - 07/05/2014 | 216 863 11 225
Quinzena.txt | 02/05/2014 - 18/05/2014 | 657 780 34 046

Mes.txt 01/05/2014 - 30/05/2014 | 1 217 609 | 63 021

Tabela 2 — Caracteristicas dos arquivos de séries temporais

O arquivo de pardmetros (detalhado na segao 6.3) foi criado através da ferramenta
Spawner. Este programa open source ¢ um gerador automatico de dados na versao 0.2.4.
Nele é possivel configurar quantas linhas o arquivo de output deve ter, qual o formato de
saida, os campos e o tipo deles e quais os valores maximos e minimos para os campos. O
nome do arquivo dataset de saida é Parametros.txt. A figura 14 abaixo é um print screen

do programa.
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Figura 14 — Spawner
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Os arquivos criados com a ferramenta receberam o nome da quantidade de li-
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nhas, ou conjuntos de parametros contidas em cada um, seguido da extensao .txt. Sendo:
1024.txt, 512.txt, 256.txt

7.2 Experimentos

Para validar a solucao desenvolvida a varidvel monitorada é o tempo total de
execucgao das aplicacoes. Ja as variaveis de suporte sdo o arquivo de séries temporais e o

arquivo de parametros.

Estas duas variaveis influenciam diretamente no comportamento da plataforma
CUDA uma vez que, blocos de dados muito grandes implicam em um incremento no
tempo de execugao devido a transferéncia entre os dispositivos. Por outro lado, blocos
muito pequenos nao fazem uso eficaz do poder computacional da plataforma. Como o
arquivo de parametros estd diretamente ligado ao niimero de Threads langadas, variagoes
no seu tamanho exigem da GPU maior ou menor poder computacional a depender da
quantidade de Threads a serem gerenciadas ao mesmo tempo. O desafio maior em CUDA
¢ sempre encontrar o nivel de granularidade ideal capaz de utilizar a menor massa de

dados possivel e executar o maior nimero de operacoes sobre ela utilizando as Threads.

Os experimentos a serem descritos buscam manter uma das varaveis fixa enquanto

a outra sofre varia¢bes monitorando sempre o tempo de execucao.

7.2.1 Experimento 1: Threads fixas

Para este experimento o nimero de Threads lancadas foi fixado em 512 que é o
valor intermediario entre o maximo e o minimo de Threads do grupo experimental. Os
experimentos irdo subdividir-se em 4 para cada uma das proposigoes (paralelo e serial),
totalizando 8 tempos. A escolha da divisao dos arquivos de séries temporais baseia-se no
tamanho de cada um destes arquivos, para observar o comportamento do algoritmo a

medida que a quantidade de dados para processamento também aumenta.

A figura 15 apresenta os resultados comparativos entre os tempos de execucao de
cada implementacao. Os valores foram coletados em milissegundos em seguida convertidos
para segundos e no apéndice os tempos deste experimento encontram-se detalhados na
tabela 5. Os valores encontrados no experimento contendo dados do mercado no diarios

foi omitido do grafico pois nao apresentou valores de speedup maiores que 1.
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Tempos de execugao do experimento 1

Quinzena

Nome do arguivo

Semana

0 40 80 120 160 200 240 280 320 360
Segundos
Serial Paralelo

Figura 15 — Tempos de execugao do experimento 1 - Threads fixas
Fonte: Elaborado pela autora

Quando o arquivo de séries temporais é pequeno, como foi o caso do teste realizado
com o arquivo contendo dados de um dia de funcionamento de mercado, a implementacao
serial consegue executar em menos tempo que o paralelo, uma possivel explicacao é o
tempo incrementado com as transferéncias entre os dispositivos e que nao é compensado
com um grande nimero de operagoes. Ou seja, a granularidade dos dados é muito pequena.
Nos demais testes comparativos, entretanto, a implementacao em paralelo apresentou os
menores tempos de execuc¢ao, e quanto maior o tamanho do arquivo, maior a diferenca
entre os tempos dos dois algoritmos. Por outro lado, ao confrontar os tempos da execucao
em paralelo com ele proprio nota-se que a medida que os arquivos aumentam de tamanho,
a diferencga entre os tempos é pequena, mesmo quando o tamanho dos arquivos dobra
de tamanho, o que pode indicar que o algoritmo tende a uma estabilidade no tempo
de execucdo ao atingir determinado volume de dados. E possivel perceber também que
apesar do volume de dados do arquivo mensal ser 30 vezes maior que o diario os tempos

de execugao nao seguem esta progressao.

Arquivo | Speedup
Dia 0,73
Semana, 2,89
Quinzena | 9,80

Mes 18,65

Tabela 3 — Speedup do experimento 1

A tabela 3 resume os Speedups do algoritmo paralelo em relagdo ao serial. O maior

e o menor valor de Speedup esta diretamente relacionado ao maior e menor arquivo de
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séries temporais, quanto menor o arquivo menor o Speedup, quanto maior o arquivo maior
o Speedup, que para o arquivo contendo dados referentes ao intervalo de um més chegou

a ser 18 vezes mais rapido que o algoritmo serial.

7.2.2 Experimento 2: Threads varidveis

Neste experimento o arquivo contendo as séries temporais foi fixado no intervalo
de um més, pois corresponde ao arquivo com maior volume de dados. Os experimentos
entdo sdo subdivididos em outros 3 onde o nimero das Threads varia em: 256, 512 e
1024. Para a implementacao em serial, isto significa dizer que a quantidade de conjuntos
de parametros testados corresponde ao nimero de Threads. Os valores escolhidos sao
poténcias de 2 propositalmente para facilitar o gerenciamento feito por CUDA. Como o
nimero maximo de Threads suportado pela GPU é de 1024 a escolha foi testar os tltimos

3 valores de 2" até o nimero maximo de 1024.

A figura 16 representa os tempos de execucao dos algoritmos quando o niimero de
conjuntos de parametros é de 256, 512 e 1024. Ao observar os gréficos fica evidente que os
tempos de execucao do algoritmo serial foram superiores aos tempos do algoritmo paralelo
em todos os testes, é possivel acrescentar que o pior tempo de execucao do algoritmo
paralelo foi cerca de 9 vezes mais rapido que o melhor tempo de execugao do serial. Outra
andlise que pode ser feita é sobre a pouca diferenca entre os tempos de execucao do
algoritmo paralelo, as barras cinzas do grafico mantém-se quase que no mesmo patamar,
mas o numero de conjunto de parametros dobra entre os testes. Quanto ao algoritmo
paralelo, como era esperado, o menor conjunto de parametros obteve também o menor

tempo de processamento.

Tempos de execugao do experimento 2

1024
[=]
=Y
3
=
m

g 512
o
§
=

256

0 80 160 240 320 400
Segundos
Serial Paralelo

Figura 16 — Tempos de execucao do experimento 2 - Threads varidveis
Fonte: Elaborado pela autora
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A tabela 6 contém todos os tempos de execucao deste experimento enquanto que a
tabela 4 apresenta os Speedups do algoritmo paralelo em relagao ao serial. Nos 3 casos de
teste os Speedups foram maiores do que um, ou seja, nao s6 o a implementacao em serial
apresentou um melhor tempo de execucao, mas na pior aceleracao obtida este tempo
conseguiu ser pelo menos 10 vezes mais rapido que a execugao em serial. Um ponto
importante a ser destacado sobre esses resultados obtidos é que a medida que o nimero

de conjunto de parametros aumentou o Speedup diminuiu.

Tipo Arquivo | Speedup
256 22,28
512 18,65
1024 10,45

Tabela 4 — Speedup do experimento 2

Na teoria o paralelismo deveria resultar em um aumento de velocidade de execugao
linearmente, o que significa dizer que ao dobrar a quantidade de elementos de processa-
mento o tempo de execucao deveria ser reduzido pela metade, no entanto, os resultados
obtidos nao apontam nesta direcao, e isso é explicado através da lei de Amdahl que foi
apresentada na secao 3.4. O aumento potencial da velocidade de um algoritmo em uma
plataforma de computagao paralela é limitado a porcao sequencial do problema que nao
pode ser paralelizado. Se a porc¢ao sequencial de um programa representa X% do tempo
de execucao, nao se pode obter mais que X vezes de aumento de velocidade, independente
de quantos processadores sao adicionados. Os resultados entdo levam a acreditar que o
speedup tende a ser linear para poucos elementos de processamento, como no experimento
2 onde a proporcao entre o aumento do speedup foi de = 3,5 , mas decai a um valor quase

constante para uma grande quantidade de elementos como no caso do experimento 1.
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8 Conclusoes

Este trabalho apresentou a proposta de otimizar um robo que opera no mercado
ForEz através da computagao paralela na plataforma CUDA. Para isso, foram criados dois
ambientes de testes de robo que simulam operagoes do mercado tomando como base séries
temporais reais e conjuntos de parametros que definem o comportamento da estratégia
do robd. O primeiro ambiente utiliza o paradigma da computagdo serial e suas rotinas
sao executadas na CPU e o segundo utiliza o paradigma da computacgao paralela e suas
rotinas sao executadas na GPU. Para validar e avaliar o desempenho dos algoritmos eles
foram submetidos a dois tipos de experimentos, no primeiro foram coletados 4 tempos de
execugao para cada solucao, e no segundo 3 tempos para cada, totalizando assim 7 testes.
Em seguida, esses valores serviram para calculo de speedup, métrica utilizada para validar

o modelo.

Os resultados obtidos demonstram que dentre os testes realizados apenas em ape-
nas um deles o algoritmo serial obteve o menor tempo de execucgao, ou seja, dentro do
escopo de validagao a otimizacao do robo foi alcancada. No melhor desempenho do al-
goritmo paralelo, a implementacdo conseguiu ser 22 vezes mais rapida que o serial sob
as mesmas condigoes. No experimento 1, onde o ntimero de Threads é fixo, apesar do
algoritmo serial ter obtido um tempo de execucao menor para um dos testes, ainda assim
o speedup médio para a solugdo demonstra um ganho de 18 vezes no tempo de processa-
mento. Para o experimento 2 cujo de nimero de Threads ¢é variavel, o ganho médio foi de

17 vezes no tempo de processamento.

Diante destes niimeros é possivel afirmar que a solu¢ao proposta conseguiu otimi-
zar o tempo de execucao do robo e os resultados poderiam ter sido ainda melhores caso
o hardware em que os testes foram realizados possuisse mais nucleos de processamento
ou mesmo permitisse o uso de fungoes e bibliotecas que nao estao disponiveis para o
equipamento em questao. Um exemplo a ser citado é o uso de rotinas assincronas para
transferéncia de dados da memoria do host para o device. Como explicado no decorrer do
trabalho, este tipo de operacao ¢ a que mais eleva os tempos de processamento na plata-
forma CUDA. O uso de rotinas de transferéncias assincronas permite retomar o controle
de execucao para CPU enquanto os dados ainda estdao sendo transferidos e permitindo
que a CPU ocupe-se com outras tarefas ao invés de estar ociosa esperando os dados serem

copiados.

Um estudo da analise de complexidade dos algoritmos poderia enriquecer o traba-
lho e fornecer também um suporte matematico e teérico capaz de explicar o desempenho

dos speedups encontrados face ao nivel de granularidade estabelecido. Seria possivel talvez
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encontrar um modelo capaz de prever o comportamento das razoes nos tempos de execu-
¢ao a fim de saber por exemplo se existe uma linearidade nos valores obtidos que depende
da granularidade do problema, ou mesmo baseado no comportamento do algoritmo se-
rial o que é possivel deduzir do algoritmo paralelo. Realizar novos testes em diferentes
arquiteturas CUDA poderia também ajudar a entender o quao intimamente o software
esta ligado ao hardware e o quanto os tempos encontrados podem ser melhores ou nao a

depender do ambiente em que estao sendo executados.

Em decorréncia do bom desempenho apresentado a pesquisa abre caminho para
um aprofundamento da solugao, como tornar o algoritmo adaptavel a outros tipos de robo
do mercado ForEz, onde a estratégia pode ser paralelizada de forma automatica. Outra
linha a ser seguida é tornar a etapa de pdés processamento também paralelizada, onde
as métricas de desempenho do rob6 obtidas na etapa de execucao possam apontar qual
combinacao de parametros apresentou os melhores resultados. Uma outra proposta seria
criar o processo de geragao do conjunto de parametros de input de forma automatizada
e paralelizada sem a necessidade de leitura de um arquivo em memoéria visando diminuir

ainda mais o tempo de execucgao total da solugao.
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APENDICE A — Cédigos auxiliares

int main(void) {

cudaDeviceProp prop;

int count;
cudaGetDeviceCount (&count) ;

for (int i = 0; i< count; i++) {
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cudaGetDeviceProperties (&prop, 1i);

printf (" --- General Information for device %d ---\n", i);

printf("Name: Y%s\n", prop.name);

printf ("Compute capability: %d.%d\n", prop.major, prop.minor);

printf("Clock rate: %d\n", prop.clockRate);

printf("  --- Memory Information for device %d ---\n", i);

printf ("Total global mem: %1d\n", prop.totalGlobalMem);

printf("Total constant Mem: %1ld\n", prop.totalConstMem) ;

printf("Max mem pitch: %1ld\n", prop.memPitch);

printf (" -—— MP Information for device %d ---\n", i);

printf ("Multiprocessor count: %d\n",
prop.multiProcessorCount) ;

printf ("Shared mem per mp: %1d\n", prop.sharedMemPerBlock) ;

printf ("Threads in warp: %d\n", prop.warpSize);

printf("Max threads per block: %d\n",
prop.maxThreadsPerBlock) ;

printf("Max thread dimensions: (%d, %d, %d)\n",
prop.maxThreadsDim[0], prop.maxThreadsDim[1],
prop.maxThreadsDim[2]) ;

Listing 7 — Obtencao das propriedades da plataforma
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Params *h_Params;
Statistic *h_statisticData;
Params *d_Params;

Statistic *d_statisticData;

//alocacgd@o de meméria mo host

h_statisticData = (Statistic *)malloc(paramCombCount * sizeof (Statistic));

// alocagdo de meméria mo device
checkCudaErrors (cudaMalloc ((void**)&d_Params, paramCombCount
* sizeof (Params)));
checkCudaErrors(cudaMalloc((void**)&d_statisticData, paramCombCount

* sizeof (Statistic)));

//transferéncia de dados do host para o device
checkCudaErrors (cudaMemcpy (d_Params, h_Params, paramCombCount

*x sizeof (Params), cudaMemcpyHostToDevice));

Listing 8 — Alocagao de memoria e transferéncia de dados entre host e device

checkCudaErrors (cudaPeekAtLastError());
checkCudaErrors (cudaThreadSynchronize()) ;

checkCudaErrors (cudaDeviceSynchronize()) ;

checkCudaErrors (cudaMemcpy (h_statisticData, d_statisticData, paramCombCount

*x sizeof (Statistic), cudaMemcpyDeviceToHost));

Listing 9 — Validacao de erros e transferéncia de dados do device para o host
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APENDICE B - Detalhamento dos tempos

dos experimentos

Tempo de Execucao (ms)

Arquivo

Serial

Paralelo

Dia

509

700

Semana

10 321

3577

Quinzena

103 383

10 547

Meés

354 594

19 012

Tabela 5 — Tempos de execucao do experimento 1: Threads Fixas

Tempo de Execucio (ms)

Arquivo | Serial Paralelo
256 331 031 | 14 860
512 354 594 | 19 012
1024 377919 | 36 177

Tabela 6 — Tempos de execucao do experimento 2: Threads Variaveis
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