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Resumo

Na computacdo de alto desempenho existem sistemas paralelos que utilizam uma abordagem
hibrida, associando CPUs com multiplos niicleos a unidades de processamento grafico (GPU)
para processarem informacoes simultaneamente. Mas para explorar o maximo desta plataforma
é preciso adaptar a aplicagao paralela ao ambiente utilizado. As ferramentas de auto-otimizacao
sdo um meio automatizado de adaptar um determinado software a uma arquitetura. Antes de
realizar essa adaptagdo, normalmente é realizada uma busca empirica por valores 6timos para
parametros especificos da aplicacdo, a fim de ajustd-la as caracteristicas do hardware. A busca
no espago de otimizacdo pode ser feita através de uma busca exaustiva, a qual se aplica todas
as possibilidades de otimizagdo dentro do espaco de busca. Nesta abordagem, dependendo da
quantidade de combinagoes, o espago de busca pode tornar a adaptagdo invidavel em relagao
ao tempo de execucdo do algoritmo. Uma forma de diminuir o espaco de busca e viabilizar as
adaptagoes é realizar buscas baseadas em heuristicas. Nesta pesquisa serdo apresentadas func¢oes
heuristicas que reduzem o espaco de busca e apresentam um custo computacional menor do que

o método tradicional de busca exaustiva.

Palavras-chaves: Auto-otimizacao, computacao paralela, heuristicas, multicore, GPU.



Abstract

Some high performance systems use a parallel hybrid approach, based on multicore CPUs and
graphics processing units (GPU) to process information simultaneously. To explore the most
of this platform is necessary to adapt the application to the parallel environment used. Auto-
tuning is an automated way to adapt a particular software to an architecture, this is usually
done through an empirical search for optimal values for parameters specific to an application in
order to adjust them to the characteristics of hardware. The search space optimization can be
performed through an exhaustive search, which applies to all the possibilities of optimization
within the search space. In this approach, depending on the number of combinations, the search
space can make adjustment impossible in terms of time. One way to reduce the search space
and enable the adaptations is to perform searches based on heuristics. This work is presented
heuristic functions that reduce the search space and have a lower computational cost than the

traditional method of exhaustive search.

Key-words: Auto-tuning, parallel computing, heuristics, multicore, GPU.
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1 Introducao

Com advento de novas e crescentes demandas computacionais que necessitam de
maquinas com um elevado poder de processamento, amplifica-se o foco da computacao
de alto desempenho em sistemas distribuidos e processamento paralelo para estudo e
desenvolvimento de solugoes cada vez mais eficientes. Segundo Quaresma et al. (2010),
a rapida evolucao da tecnologia demonstra que o futuro da computacao de alto desem-
penho tende para uma abordagem hibrida, integrando dois tipos de componentes: CPU

multicore(multiplos nicleos) e unidades de processamento gréafico (GPU).

A GPU tem atraido a atengao da comunidade cientifica devido ao seu baixo custo
e seu alto poder computacional. A sua capacidade para executar centenas de threads,
simultaneamente as torna bastante uteis para a execucao de operacoes paralelas. Mas
conseguir desempenho desses sistemas requer que as aplicagoes explorem diversos niveis
de paralelismo simultaneamente. Portanto, a programagao para estas novas arquiteturas
requer novas formas de se pensar sobre o desenvolvimento de aplicacoes paralelas e de

técnicas de otimizacao de desempenho.

Com o advento das arquiteturas multicore e multi-GPU, o estabelecimento de
ferramentas e métodos de programacao paralela no desenvolvimento de aplicativos é ab-
solutamente necessario para alcancar uma boa atuagdo e apoiar os desenvolvedores em
varias tarefas envolvidas neste processo (BORATTO et al., 2012). Dentro desse contexto,
ferramentas como OpenMP (OPENMP, 2013) e CUDA (CUDA, 2013) permitem a uti-
lizagdo da computacao de alto desempenho a um maior nimero de usuarios, ou seja,
auxiliando os iniciantes na construgao de aplicativos com caracteristicas como escalabili-

dade e produtividade.

Para desenvolver aplicagoes paralelas que explorem o méaximo dos recursos do
hardware disponivel, o software deve explorar detalhes especificos do ambiente em ques-
tao e para isso é necessario um conhecimento técnico do hardware utilizado e uma ampla
experiéncia em computacao paralela, o que se torna um problema para usuarios inexpe-
rientes. Para resolver este problema, como também prover otimizagoes para uma plata-
forma, mesmo que ela evolua ou se altere, surgiram as ferramentas de auto-otimizagao

que sao um meio automatizado de adaptar um determinado software a uma arquitetura
(ALMEIDA, 2011).

Em ferramentas de auto-otimizagao, as adaptacoes podem ocorrer através de uma
busca empirica de valores 6timos para pardmetros especificos de uma aplicagdo, a fim de
ajusta-los as caracteristicas do hardware. A busca no espago de otimizagao pode ser feita

através de uma forma exaustiva, a qual se aplicam todas as possibilidades de otimizagao
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dentro do espago de busca. Nesta abordagem, dependendo da explosao combinatoéria,
o espaco de busca pode tornar a adaptacao inviavel em termos de tempo. Uma forma
de diminuir o espago de busca e viabilizar as adaptacoes é realizar buscas baseadas em

heuristicas.

1.1 Estado da Arte

Para contextualizar o que serd abordado nesta monografia é necessaria uma revisao
dos trabalhos disponiveis na literatura. O principal objetivo é avaliar os principais aspectos
que motivam e impulsionam a criacao e desenvolvimento de aplicagoes relacionadas com
os problemas estudados. Desta forma, pode-se classificar em trés grupos os problemas

tratados neste trabalho.

O primeiro grupo de trabalhos relacionados estudados se refere ao uso de técnicas
heuristicas em otimizagoes de desempenho. Em (GOMES, 2005) sdo utilizadas técnicas
heuristicas num método de otimizacao continua para desenvolver uma metodologia de
reconfiguracao de sistemas de distribuicao de energia elétrica que diminua o custo de
utilizacao de linhas e evite perdas. A técnica heuristica é utilizada para identificar as
chaves dos alimentadores que teriam maior tendéncia a serem abertas. Este processo,
caso nao fosse feito com heuristica, utilizaria técnicas combinacionais que demandam um

alto custo computacional.

Outro trabalho estudado foi (ALOISE et al., 2002) que utiliza heuristicas basea-
das no modelo de otimizacao por Colénia de Formigas para produzir boas solugoes, em
um tempo computacional aceitavel. As heuristicas otimizam o itinerario de Sondas de
Producao Terrestre, que sao utilizadas para realizar servigos de intervengao em pocgos de
petrdleo. Em ambos os trabalhos (GOMES, 2005; ALOISE et al., 2002) ficou evidente a
eficiéncia computacional adquirida através do uso de técnicas heuristicas na obtencao de

parametros para os sistemas.

No segundo grupo de trabalhos relacionados foram pesquisados problemas cien-
tificos que utilizam modelos paralelos da computacao de alto desempenho (BORATTO;
COELHO; BARRETO, 2012; FILHO, 2012; LIMA, 2013; LIPORACE, 2013). Os projetos
nesta area tém uma grande quantidade de informacao a processar e requerem uma grande
capacidade de processamento. A metodologia utilizada nestes estudos utilizam multipro-
cessadores e GPUs para atenderem a demanda de processamento existente em problemas

complexos e reduzir o tempo de resposta da aplicagdo para um periodo satisfatorio.

O terceiro grupo de trabalho esta relacionado com a utilizacao e desenvolvimento
de técnicas de auto-otimizagdo para sistemas paralelos (ALMEIDA, 2011; SPENCER,
2011; RUDY, 2010). Estas técnicas permitem o desenvolvimento de rotinas que identificam

parametros do ambiente paralelo utilizado e adaptam o algoritmo para que possa ser
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executado de uma maneira mais eficiente. Desta forma proporciona aos usuarios que suas
aplicagoes paralelas tenham um desempenho préximo do 6timo, no que diz respeito ao
tempo de execucao, independente do conhecimento de computacgao paralela que o usuério

contenha e das caracteristicas do ambiente utilizado.

1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver técnicas de otimizacao que analisem o sistema utilizado e através
de testes e funcOes heuristicas encontrem os melhores pardmetros para executar uma

aplicagao paralela hibrida.

1.2.2  Objetivos Especificos Divididos em Tarefas

TAREFA 1 Revisao de bibliografia e investigagao de trabalhos relacionados.

TAREFA 2 Implementar um método de busca exaustiva que encontre os melhores pa-

rametros para o modelo paralelo hibrido.
TAREFA 3 Elaborar func¢oes heuristicas que otimizem a busca por parametros 6timos.

TAREFA 4 Trabalhar com um estudo de caso especifico chamado Espacializagdo do

Relevo.

TAREFA 4 Comparar o método de busca exaustiva com as fungoes heuristicas imple-

mentadas.

TAREFA 5 Executar o estudo de caso com a otimizac¢ao proposta em um sistema com-

putacional de alto desempenho para avaliar os resultados.

1.3 Justificativa

Segundo Almeida (2011), o desenvolvimento de aplicagoes de forma a atingir niveis
de desempenho proximos aos niveis tedricos de uma determinada plataforma é uma tarefa
que exige conhecimento técnico do ambiente de hardware, uma vez que o software deve
explorar detalhes especificos da plataforma em questao. Pelo fato do software ser especifico
a plataforma, caso ela evolua ou se altere, as otimizagoes realizadas podem nao explorar

a nova arquitetura de forma eficiente e serd necessario fazer adaptacoes.

Em sistemas de auto-otimizacao as adaptagoes podem ocorrer através de uma

busca empirica de valores 6timos para parametros especificos de uma aplicacao, a fim de
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ajusta-los as caracteristicas do hardware. A busca no espago de otimizagao pode ser feita
através de uma busca exaustiva, a qual se aplica todas as possibilidades de otimizacao
dentro do espago de busca. Nesta abordagem, dependendo da explosao combinatoéria,
o espaco de busca pode tornar a adaptagao inviavel em termos de tempo. Uma forma
de diminuir o espago de busca e viabilizar as adaptacoes é realizar buscas baseadas em

heuristicas.

1.4 Metodologia

A metodologia utilizada foi a seguinte:

e Estudo de métodos matematicos de otimizagao nao-linear.

e Estudo do codigo paralelo hibrido de espacializacao do relevo com o objetivo de
identificar quais os parametros do algoritmo tém maior influencia no tempo de

execucao em ambientes paralelos distintos.

e Elaborar um método de busca exaustiva que realize testes na aplicagao paralela

hibrida variando os valores dos parametros identificados anteriormente.

e Implementar func¢oes heuristicas baseadas em métodos matematicos de otimizagao
que encontrem, com um custo computacional menor que o método de busca exaus-
tiva, os valores dos parametros da aplicacdo que permitem que ela seja executada

em um tempo proximo do étimo.

e Comparar o ganho no custo computacional ao utilizar heuristicas em substituicao

ao método tradicional de busca exaustiva.

e Realizar experimentos em um sistema computacional de alto desempenho para va-

lidar o método proposto.

1.5 Estrutura do Trabalho:

Este trabalho esta estruturado em 5 capitulos. O primeiro introduz ao leitor o

problema a ser abordado.

No capitulo 2 sera abordado alguns modelos da Computacao de Alto Desempenho

e serdao descritas as ferramentas basicas usadas neste trabalho.

No capitulo 3 sao apresentadas as heuristicas utilizadas para otimizar a busca

por valores de parametros para a aplicacao paralela hibrida.
No capitulo 4 sao relatados os resultados dos experimentos realizados.

Esta monografia ¢ finalizada com conclusoes e propostas de trabalhos futuros.



2 Descricao Teorica e Ferramentas Basicas

Serao descritos neste capitulo alguns modelos de computacao de alto desempenho,
como também as ferramentas matemdticas e computacionais, tanto de software com hard-

ware, utilizadas neste trabalho.

2.1 Computacdo de Alto Desempenho

A continua busca por poder computacional tem sido o principal impulsionador
do desenvolvimento dos recursos de hardware. As atividades cientificas e de engenharia
requisitam cada vez mais arquiteturas de software e hardware que reduzam o tempo
necessario para a solucao de seus problemas que demandam altas capacidades de recursos

computacionais.

Devido a essa demanda, é necessario superar as limitacoes fisicas decorrentes da
frequéncia dos processadores que produzem calor a niveis elevados, as limita¢oes da mini-
aturizacao dos transistores que chegaram a um patamar que dificulta apari¢oes de proces-
sadores seriais mais rapidos (BORATTO; COELHO; BARRETO, 2012), como também a
velocidade de transmissao admitida entre a memoéria e CPU cujo gargalo é o barramento,
mostrando que mesmo com um processador rapido este terd que esperar por alguns ciclos

de clock pelos dados que sao acessados na memoria para posterior processamento.

A computacao de alto desempenho se apresenta como uma alternativa para solu-
cionar essas necessidades por recursos computacionais em que confiabilidade e velocidade
de transacoes sao fatores importantes para se manter no mercado. Elas sdo frequente-
mente utilizadas para a resolucao de simulagoes complexas da ciéncia e da engenharia
(MORAES, 2012), e também para a resolucao de problemas com expressiva relevancia
cientifica e econdmica, como por exemplo, computacao da dindmica dos fluidos, previsoes

climaticas, visdo computacional, reconhecimento de voz e nanotecnologia.

Uma maneira para executar aplicagoes de alto desempenho é usar cluster compu-
ting (LV; CHEN, 2012). Um cluster é um tipo de sistema paralelo distribuido formado
por uma cole¢ao de computadores auténomos que cooperam para a realizacao de uma de-
terminada tarefa como um tnico sistema. Um middleware é responsavel por unificar essa
colecdo de computadores e oferecer ao usuario a visdo de um sistema unitario podendo

executar tanto aplicagdes sequenciais como aplica¢oes em paralelo.

Na computacao convencional, para resolver determinado algoritmo, um tnico pro-
cessador processa um fluxo sequencial de instrugoes e dados previamente alocados em

memoéria. Apenas uma instrucao é executada ou um dado é manipulado por ciclo de
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clock. Com o objetivo de diminuir o tempo total de processamento de um algoritmo e
de obter um desempenho melhor em relagao a uma versao sequencial, os algoritmos pa-
ralelos consistem em executar simultaneamente partes de uma aplicagdo em um mesmo

processador, em uma maquina multiprocessada ou em um cluster.

Uma das diversas formas de classificar uma arquitetura paralela é utilizando a
Taxonomia de Flynn. Sua classificacdo se baseia nos conceitos de fluxo de instrucoes
e fluxos de dados, que sao independentes entre si, gerando assim quatro categorias de
maquinas (FLYNN, 1972):

Os SISD (Single Instruction, Single Data) sdo computadores com um unico pro-
cessador. Apenas uma instrucao e um fluxo de dados sdo processados a cada momento.
Ele é serial, sendo cada instrugao executada uma apds a outra. Nela estao contidas as
maquinas que seguem o modelo tradicional de Von Neumman (KOWALTOWSKI, 1996).

O SIMD (Single Instruction, Multiple Data) é uma arquitetura desenhada para
problemas especificos com alto padrao de regularidade de dados. Todas as unidades devem
receber a mesma instrugao no mesmo instante de tempo de modo que possam executa-
las de forma simultanea. Cada unidade de processamento pode operar sobre um fluxo de
dados diferente. Enquadram-se nessa categoria computadores com processamento vetorial
(PITANGA, 2008). Atualmente aplicagbes que executam nesta arquitetura podem ser bem
portadas para GPUs.

MISD (Multiple Instruction, Single Data): Arquitetura que assume um multiplo
fluxo de instrugoes sobre um tnico fluxo de dados, ou seja, varias instru¢oes manipulariam
um mesmo dado. Este tipo de classificagdo nao possui representante e até mesmo Flynn

duvidou que algum dia pudesse existir.

MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data): E uma arquitetura muito usada atu-
almente. Cada unidade de processamento executa instrugoes diferentes a cada momento,
e pode operar sobre um fluxo de dados diferentes. Pode ser multiprocessadores ou mul-
ticomputadores que utilizam de memoria compartilhada ou distribuida. Deste grupo os

clusters vém tendo uma maior participa¢do no cenario de maquinas paralelas.

O programa paralelo pode ser basicamente de dois tipos: de dados ou funcionais.
No paralelismo de dados, os dados sao particionados em subconjuntos e associados a
um processo ou thread que executam os mesmos comandos sobre seu subconjunto de
dados. Depois de processados, esses dados sao combinados novamente para ser obtido o
conjunto resposta (MARQUES, 2012). Essa técnica permite uma maior exploragao do
paralelismo em processadores multicore, utilizando toda a potencialidade dos cores que
nao seriam aproveitados pela aplicacao tradicional. Programas deste tipo sao facilmente
escalaveis, pois podem ser utilizados para a resolucao de problemas cada vez maiores

apenas adicionando mais processos e processadores.
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O paralelismo funcional divide o problema em tarefas independentes que sao asso-
ciadas a um processo ou thread e que podem operar sobre o mesmo conjunto de dados ou
nao (AMARAL, 2005). Algumas questoes devem ser levadas em consideracao nesse tipo
de paralelismo, como por exemplo, a dependéncia entre as operagoes, as dificuldades de
escalabilidade em relagao ao tamanho do problema e a grande necessidade de comunicacao

e espera das fungoes mais lentas.

Muitos problemas podem ser resolvidos usando qualquer um dos tipos, mas o
paralelismo de dados é o mais usado e o mais facil de ser implementado. Além do tipo
de paralelismo que é usado para escrever cddigos paralelos, outro importante fator é o
modelo de programacao a ser usado. O modelo de programacgao de uma aplicacdo em
paralelo define a forma de troca de dados e de sincronizagdo dos mesmos na execucao,
sendo os mais usados: o Divide e Conquista (Divide and Conquer) e o Mestre/Escravo
(Master/Slave).

No modelo Divide e Conquista (BORATTO, 2007), a partir de um conjunto de
dados de entrada, sao feitas subdivisdes recursivamente de acordo com as dependéncias
das tarefas. Como as subdivisdes sao independentes, ndo ¢é necessaria a comunicagao
entre os processos, apenas a comunicacao entre o processo criador das subdivisoes e os
processos que irao realizar o trabalho. Atribui-se um ou varios segmentos consecutivos a
cada processador, com as divisoes escolhidas de tal modo que haja um equilibrio da carga
de trabalho. Uma vez obtidas as solugoes parciais, elas sao combinadas para resultar na

solugao do problema original.

O modelo Mestre/Escravo (GRBOVIC, 2009) é um paradigma que consegue ele-
vado desempenho e uma boa escalabilidade, pois a comunicacao s6 existe entre o com-
putador denominado mestre e os outros chamados escravos. O mestre é o responséavel
por inicializar a execucao da aplicagao, distribuir os trabalhos para os processos escravos
e reunir o resultado. Quando o niimero de escravos é grande este controle centralizado
torna-se um problema, neste caso a solucao é aumentar o numero de mestres onde cada
um gerenciaria um grupo de escravos. Nesta abordagem o balanceamento de carga pode
ser estatico, se a divisao das tarefas for feita no inicio da computacao, permitindo a parti-
cipacao do mestre na computacao; Dindmico, se o nimero de tarefas é maior que o niimero

de escravos ou o tempo de execucgao das tarefas é desconhecido no inicio da computacao.

2.1.1 Modelo de Comunicacao

No sistema de comunicacao de um ambiente paralelo os principais modelos sao o
de comunicag¢ao por memoria compartilhada e memoaria distribuida. O modelo de meméria
compartilhada é um ambiente onde varios processadores compartilham o mesmo espago
de memoria. Os processadores podem operar independentemente, mas compartilham re-

cursos como a memoria e barramento. Um lugar na meméria ndao pode ser modificado por
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uma tarefa, enquanto outra estiver acessando esse dado. Sua comunicacao entre tarefas é

rapida.

Neste modelo a interface de programagdo mais usada é a OpenMP (OPENMP,
2013), um padrao que define como os compiladores devem gerar cédigos paralelos através
de diretivas e fungoes. E composto por trés componentes bésicos: diretivas de compilagao,
variaveis de ambiente e biblioteca de funcao. Seu paralelismo é explicito, pois cabe ao
programador identificar as tarefas para a execucao em paralelo e definir os pontos de
sincronizacao utilizando as diretivas de programacgao no cédigo. Cada processo é visto
como um conjunto de threads que se comunicam através de varidveis compartilhadas
(meméria compartilhada). A criagdo, inicializacao e finalizacdo das threads é feita pelo

ambiente de execucao.

No modelo de memoéria distribuida varios processadores tém seu préprio bloco de
memoria e estao conectados por uma rede. As memorias sao independentes, neste caso
as tarefas compartilham dados através do envio e recebimento de mensagens. O padrao
para essa comunicagao é o MPI (MPI, 2013) que prové uma base poderosa para construir
programas paralelos. Apesar de acessar sua memoria sem interferéncia e com rapidez,
nesse modelo existe um overhead que é o de comunicacao entre os processos com o envio

e recebimento de dados.

O MPI assume que todos os processos sao estaticos, sendo que nenhum novo
processo é criado em tempo de execucao. Cada processo é identificado através de um
Rank que varia de 0 a P —1, onde P ¢é o nimero de processadores. Neste paradigma todos
os processadores executam o mesmo programa, porém executam instrugoes diferentes

através dos desvios condicionais.

Por ser um padrao de comunicacao, o MPI possibilita a utilizacao da passagem de
mensagem em ambientes heterogéneos, visto que prové a padronizacao de tipos, comu-
nicagdo por grupos, sincronizacao, controle de erros, etc. A instalacao e a configuragao
adequada do sistema operacional sao fundamentais para que os programas que utilizam

o MPI sejam executados de maneira desejada.
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2.2 Ferramentas de Hardware

Nesta secao sera apresentado o cluster utilizado nas experimentagoes e uma con-

ceituacao sobre um dos seus componentes principais que é a GPU.

22.1 GPU

As unidades de processamento grafico (GPU) sdo encontradas em muitos dispositi-
vos como estagoes de trabalho, celulares e videogames. A GPU é um processador especiali-
zado em processamento de imagens e de graficos 3D (BORATTO; COELHO; BARRETO,
2012). A grande demanda pela qualidade de imagens e processamento em tempo real fez
com que as GPUs evoluissem para um equipamento com alto poder computacional cuja

capacidade de processamento, em certas situacgoes, chega a ser maior que a da CPU.

A Figura 1 exibe uma comparacao entre a capacidade de processamento das GPUs
da NVIDIA e dos processadores da Intel, no que diz respeito as operacoes de ponto flutu-
ante. Pode-se observar que, a partir de junho de 2004, as GPUs da NVIDIA apresentam
um poder computacional maior que as CPUs da Intel, fato este que se acentua com o

passar dos anos.
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Figura 1 — Evolucao dos GFLOPS das GPUs e CPUs.

Fonte: (SOUZA, 2011)

Um fato que explica essa diferenca no poder de processamento é que a CPU foi
desenvolvida para executar uma thread de instrugoes sequenciais em sua velocidade méa-
xima. Nas atuais arquiteturas multicore as CPUs podem rodar até duas threads por ntcleo,
entretanto a GPU pode executar paralelamente milhares de threads. Conforme pode ser

visto na Figura 2, as GPUs possuem mais transistores dedicados aos célculos e poucos
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para caching de informacao ou controle de fluxos altamente complexos, diferente da CPU

que reserva boa parte de seus transistores para controle de fluxo e cache de dados (VAS-
CONCELLOS, 2009).

Control ALU ALU

CPU

EI

Figura 2 — Disposicao dos transistores entre CPU e GPU.

Fonte: (SOUZA, 2011)

Para descrever suas GPUs a NVIDIA introduziu um termo relativamente novo, o
SIMT (VASCONCELLOS, 2009), porém outros autores preferem se referir as GPUs como
arquiteturas MSIMD, isto é multiplas unidades SIMD (PEREIRA, 2012). Como uma GPU
possui varios processadores que executam instrugoes independentes em paralelo, cada
processador ¢é visto como uma unidade SIMD, que se difere das extensoes vetoriais MMX,
SSE e SSE2 encontradas nos processadores de proposito gerais, da intel, por exemplo,
também sao chamadas por muitos autores de SIMD, por permitirem aos processadores a
realizagao de operagoes sobre diferentes dados. A diferenga é que as GPUs podem desativar
threads que pertencem a um processador, modelando desta forma os desvios condicionais,

0 que nao ocorre nas extensoes vetoriais dos processadores.

A demanda por alta defini¢ao tem impulsionado o desenvolvimento de arquiteturas
de GPU cada vez mais paralelizaveis. Em 2009 a NVIDIA lancgou a arquitetura Fermi com
3 bilhoes de transistores e 512 nicleos CUDA, tornando o coprocessamento entre CPU e
GPU mais difundido e atendendo todo o espectro de aplicativos da computagao (NVIDIA,
2009).

A mais recente arquitetura Kepler (Figura 3), produzida em 28 nandémetros, au-
menta o desempenho da GPU e contém 7,1 bilhoes de transistores. Além de ser mais
econdmica do que a versao anterior, possui 15 multiprocessadores denominados SMX, 6
controladores de memoria de 64 bits, um reforcado sistema de meméria com capacidade
de cache adicional e maior largura de banda em cada nivel da hierarquia de memoria
(NVIDIA, 2012).

Um SMX da Arquitetura Kepler contém 192 ntcleos CUDA com precisao sim-
ples, e cada ntcleo possui unidade logica e aritmética com pipeline completo em ponto

flutuante e inteiro. Como para muitas aplicacdes de alto desempenho a caracteristica
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Figura 3 — Arquitetura Kepler.

Fonte: (NVIDIA, 2012)

de precisao dupla é muito importante, esta arquitetura possui 32 unidades de leitura e
escrita (LD/ST), 64 unidades de precisao dupla (DP unit) e 32 unidades de fungoes espe-
ciais (SFU) que sao responsaveis por executar uma rapida aproximagao de fungdes como

inversa, raiz quadrada da inversa, seno e cosseno (NVIDIA, 2012).

2.2.1.1 GPGPU

A demanda cada vez maior por qualidade de aplicagoes graficas, jogos e imagens
fez com que os equipamentos que atendessem esses requisitos fossem fabricados em larga
escala, reduzindo o seu custo e tornando-se mais acessiveis. Entao o uso da GPU em

outros contextos tornou-se viavel, o que permitiu o surgimento do termo GPGPU.

O conceito de GPGPU ¢é de explorar o uso da GPU em problemas que nao estao
necessariamente relacionados ao processamento grafico. Nem todo tipo de problema pode
ser resolvido usando GPUs, porém existem varios casos de aplicagoes que conseguem um
aumento de desempenho consideravel utilizando este hardware (SOUZA, 2011). O desafio
é identificar os problemas que podem ser mapeados para esta plataforma que inicialmente

fora pensada para processamento grafico.

As abordagens iniciais para a programacao em GPU exigiam dos programadores
um conhecimento sobre como mapear os célculos para problemas que poderiam ser repre-
sentados por triangulos e poligonos. Mesmo para os que sabiam programagao grafica essa
era uma atividade ardua. Outra caracteristica que retirava a flexibilidade de programar

aplicagoes nao graficas para GPU era a incapacidade de escrita em qualquer segmento da
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DRAM da GPU, apesar da leitura poder ser efetuada.

Algumas APIs de programacao foram desenvolvidas para a programacao em GPU.
O OpenGL é um padrao aberto que fornece um conjunto de fung¢odes para a criagao de
aplicagoes graficas, expondo todos os recursos do hardware do video (OPENGL, 2013).
Ja o DirectX é um padrao proprietario mantido pela Microsoft para utilizacdo em sua
plataforma, utiliza o HLSL (MSDN, 2013) para o desenvolvimento de shaders. O Cg, ou
C for Graphics, ¢ uma linguagem desenvolvida pela NVIDIA baseada em C ANSI para
suporte ao design grafico e para o desenvolvimento de algoritmos para pizel e shaders
(FERNANDO, 2003).

Porém, com o desenvolvimento das GPUs para propdsito geral, os ambientes que
mais se destacaram foram o OpenCL e o CUDA. O OpenCL é uma arquitetura para escre-
ver programas que funcionam em ambientes heterogéneos, CPU e GPU (OPENCIL, 2013),
provendo suporte tanto ao paralelismo de dados quanto de tarefas, incluindo também uma
linguagem para a programacao de fungoes que é bastante parecida com a programagao

CUDA que sera apresentada na Sec¢ao 2.3.2.

2.2.2 Descricao do Cluster Utilizado

O ambiente que sera caracterizado foi utilizado para experimentar e obter os re-
sultados das solugoes desenvolvidas. A escolha foi feita considerando as necessidades de

computacao da aplicacao paralela a ser estudada.

2.2.2.1 ELEANORRIGBY

A plataforma ELEANORRIGBY (eleanorrigby.iteam.upv.es) estd formada por
um né com 24 processadores Intel Xeon X5680 com clock de 3.33 GHz e 96 GB DDR3 de
memoéria principal. Cada processador contém 6 nticleos com 12 MB de memoria cache. A
plataforma também contém 2 GPUs NVIDIA Tesla C2070 com 14 stream multiprocessors
(SM) e 32 stream processors (SP) cada um com um total de 448 nicleos, tem 16 unidades
de load/store, com 32K-word no registrador, 64K de memodria RAM configuravel. Cada
SM contém unidades simples e duplas de ponto flutuante. Sendo que cada operagao segue
o IEEE 754-2008 floating-point. Esta plataforma pertence ao Grupo de Computagao Inter-
disciplinar (INTERDISCIPLINARY..., 2013) da Universidade Politécnica de Valencia,
Espanha.
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2.3 Ferramentas de Software

As ferramentas de software usadas para este trabalho podem ser divididas em dois

grupos diferentes: linguagens de programacao e bibliotecas.

Como linguagem de programagao foi utilizado o ANSI C/C++ para a programa-
¢ao sequencial. Para o paradigma de memoria compartilhada foi utilizada as bibliotecas
OpenMP (OPENMP, 2013) e CUDA (CUDA, 2013).

2.3.1 OpenMP

O padrao OpenMP é desenvolvido e mantido pelo grupo Architecture Review Board
(ARB), formado por fabricantes de software e hardware, tais como SUN Microsystems,
SGI, IBM, Intel, dentre outros, que, no final de 1997, reuniram esforgos para criar um
padrao de programagao paralela para arquiteturas de meméria compartilhada (SENA;
COSTA, 2008). O Open significa que é um padrao e estd definido por uma especificacao
de dominio publico, enquanto MP sao as siglas de Multi Processing. O OpenMP consiste
em uma API e um conjunto de diretivas que permite a criacdo de programas paralelos
com compartilhamento de memoéria através da implementacao automética e otimizada
de um conjunto de threads. Suas funcionalidades podem atualmente ser utilizadas nas
linguagens Fortran 77, Fortran 90, C e C++.

THREAD MESTRE l

FORK |

REGIAC PARALELA l I I

JOIN |

THREAD MESTRE I

FORK |

REGIAD PARALELA I I I

JOIN |

THREAD MESTRE I

Figura 4 — Modelo de Programagao OpenMP.

Fonte: (FILHO, 2012)

Conforme pode ser visto na Figura 4, o paralelismo no OpenMP é baseado em th-
reads através do padrao fork-join. Todos os programas OpenMP iniciam com uma tnica

thread, denominada de thread mestre. A thread mestre executa suas tarefas sequencial-
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mente até que a primeira regiao paralela é encontrada. Entao um fork é realizado criando
um conjunto de threads, assim as instrugoes originalmente delimitadas no coédigo pela
diretiva sao executadas em paralelo nas diversas threads do conjunto. Quando as thre-
ads filhas completam a execucdo das instrugoes na regiao paralela elas sincronizam e

terminam, restando por fim apenas a thread mestre novamente (FILHO, 2012).

O OpenMP é constituido de variaveis de ambiente, diretivas de compilagao e bi-
bliotecas de servico, que juntas integram todas as funcionalidades disponiveis no padrao.

Na Figura 5 é ilustrada a sintaxe desses elementos para a linguagem C/C++.

& VARIAVEIS DE AMBIENTE
OMP_NOME

u DIRETIVAS DE COMPILAGAQ

#pragma omp diretiva [clausula]

u BIBLIOTECAS DE SERVICO

omp servigo (...)

Figura 5 — Elementos da interface OpenMP.

Fonte: (FILHO, 2012)

As diretivas consistem em linhas de c6digo com significado “especial” para o com-
pilador. Por exemplo, nas linguagens C e C++ as diretivas OpenMP sao identificadas pelo
#pragma omp. Algumas das diretivas do OpenMP sdo: parallel, section, single, master,
critical, ush, ordered, barrier e atomic. Essas diretivas especificam o compartilhamento

de trabalho entre threads ou instrucoes de sincronizagao.

2.3.2 CUDA

Enxergando a oportunidade de crescimento da utilizacdo das GPUs, a NVIDIA
desenvolveu uma arquitetura de propésito geral chamada Compute Unified Device Archi-
tecture (CUDA), que visa tirar proveitos do poder de processamento paralelo das GPUs
sem que o programador necessite conhecer de computagao grafica (NVIDIA, 2013). A
Figura 6 ilustra a estrutura de desenvolvimento fornecida pela NVIDIA. Esta é composta
por drives de acesso ao hardware, bibliotecas matematicas e de runtime, além de um

compilador com ferramentas de otimizacao e depuracao de aplicativos.

A programacao utilizando o CUDA define o conceito de kernels que sao fungoes
executadas N vezes em paralelo por N threads na GPU. Quando um kernel é chamado
pela CPU o fluxo de execucgao sai da CPU, que é conhecida como host, e segue na GPU,
conhecida como device. Esta programagao é orientada a threads e o gerenciamento auto-

matico destas threads reduz a complexidade da programacao e oferece a CPU uma visao
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Figura 6 — Pilha de Software do CUDA.

Fonte: (NVIDIA, 2013)

de que a GPU é um coprocessador capaz de processar um nimero muito grande de threads

em paralelo (NVIDIA, 2013).

A organizacao e distribuicao dos dados no hardware e entre as threads é realizada
através do conceito de bloco e grid. Conforme pode ser visto na Figura 7, o bloco é um lote
de threads que podem cooperar juntas pelo compartilhamento eficiente dos dados através

de uma memoria de acesso rapido e sincronizacao de suas agdes para o acesso a memoria

(NVIDIA, 2013).
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Figura 7 — Organizacao das Threads na GPU.

Fonte: (NVIDIA, 2013)
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Cada thread no bloco possui um identificador tinico tridimensional que pode ser
acessado através da variavel threadldz (threadldz.z, threadldz.y, threadldx.z). Multiplos
blocos sao organizados em grids, os quais sao uma estrutura completa de distribuicao
das threads que executam uma funcao. Neles sdo definidos o niimero total de blocos e
de threads que serdao gerenciados pela GPU. Os grids podem ter uma ou duas dimensoes

e os blocos sao acessados nos grids através de seu proprio identificador bidimensional
(blocklIdz.x, blockldz.y).

Um grid é executado na GPU pelo escalonamento de blocos para execuc¢ao nos
multiprocessadores. Cada multiprocessador processa um bloco apds o outro colocando-os
como ativo. Internamente os blocos sao separados em Warps, que sdo grupos contendo 32
threads controladas pelo gerenciador dentro de cada multiprocessador, sendo executadas
no modelo SIMD (NVIDIA, 2013). A ordem de execugao dos warps dentro de um bloco é
indefinida, porém sua execucao pode ser sincronizada para coordenar o acesso a memoria

global ou compartilhada, mas nao é possivel sincronizar threads de blocos diferentes.

A GPU possui um sistema proprio de memoéria, sendo que a thread possui acesso
a niveis diferentes de memoéria. Cada thread possui uma memoéria local privada, que nao
pode ser acessada por nenhuma outra thread, ela é uma abstracao de uma memoria local
e fica localizada na meméria global. E utilizada quando o conjunto de dados ultrapassa o
limite de memoria que se localiza no multiprocessador e possui mesmo tempo de vida da
thread.

Na Figura 8 ¢ apresentada a hierarquia de acesso a memoéria em um multiproces-
sador da GPU. Cada multiprocessador executa um bloco e possui uma memoria com-
partilhada que é visivel as threads do mesmo bloco, servindo para troca de informacoes
entre elas. Cada thread é executada em um processador e possui acesso a memoria global
situada na DRAM que suporta apenas leitura ou leitura-escrita de dados, mas esse acesso
¢ mais lento se comparado com o acesso aos registradores ou a memoria compartilhada.
Existem também dois espacos adicionais de memoria acessiveis a todas as threads, porém
esses espacos sao apenas de leitura, que sao os espagos de memoria de constantes e de
textura (NVIDIA, 2013).

Quando um kernel é executado a fungao sé consegue acessar a memoria presente
no device, isso quer dizer que ela nao consegue acessar diretamente a memoria do host.
Como a thread inicial esta no host os dados estdao na sua memoéria RAM, entdo antes
de fazer a chamada do kernel é necessario copiar os dados do host para a memoria do
device, desta maneira a funcio podera acessar os dados diretamente. E comum programas
CUDA possuirem as fungoes cudaMalloc() e cudaFree(), pois elas sdo responsaveis por
alocar e liberar espago na memoria global do device. O fluxo consiste em alocar memoria
no device, copiar os dados do host para o device e fazer a chamada do kernel. Depois

de terminada a computagao, os dados sao copiados do device para o host e a memoria
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Figura 8 — Hierarquia de memoria CUDA.

Fonte: (NVIDIA, 2013)

do device é liberada. A fungdao cudaMemCpy() é responsével pela transferéncia de dados

entre a memoria do device e a memoéria do host (NVIDIA, 2013).

A operagao do CUDA se da a partir de extensoes na linguagem C e utiliza quali-
ficadores de fungbes que definem onde a funcgao sera executada, se no host ou no device,

como também onde ela serd chamada (NVIDIA, 2013). Esses qualificadores podem ser:

° device . este qualificador declara que a funcdo é executada no device e s6
podera ser chamada pela mesma. Fungoes deste tipo nao aceitam recursao nem

argumentos variaveis.

e  global  : define a funcao kernel, que sera executada no device e obrigatoria-
mente sera chamada a partir do host. Esta funcao deve obrigatoriamente retornar
void e receber como parametro a dimensao do grid e do bloco que serd usado na
execucao da funcao. Sua chamada é assincrona, a execucao na CPU continua mesmo

que nao tenha terminado na GPU.

e  host_ : define a fungdo que serd chamada e executada apenas pelo host.

Os qualificadores de varidvel especificam a localizacdo da varidvel na memoria do
device (NVIDIA, 2013). Caso alguma varidvel declarada no cédigo do device ndo possua
nenhum qualificador, ela serd alocada no registrador, contudo em alguns casos o com-
pilador pode escolher coloca-la na memoria local, o que pode causar um prejuizo no

desempenho. Os qualificadores de varidveis sao:
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) device : define uma variavel que reside na memoria global do device. E aces-
sivel a todas as threads de um grid e também pode ser acessada pelo host através

da biblioteca de runtime do CUDA. Possui o mesmo tempo de vida da aplicagao.

) shared  : define uma varidavel que reside na meméria compartilhada de um
bloco de threads. E acessivel apenas pelas threads de um mesmo bloco, possuindo o

mesmo tempo de vida do bloco.

° constante  : define uma variavel que reside na memoria constante, sendo aces-
sivel por todas as threads de um grid apenas para leitura. Pode ser acessada também

pelo host através da biblioteca de runtime, podendo ser lida e escrita.

2.4 Ferramentas Matematicas

As ferramentas matematicas usadas neste trabalho foram métodos de otimizagao
que utilizam a técnica de eliminacao de regiao para encontrar o 6timo em fungoes de uma
unica variavel. Estes métodos nao requerem que a funcao seja diferenciavel ou continua.
Simplesmente assumem que o minimo estd em um certo intervalo [A,B] da funcao g a ser

minimizada e que esta tem uma caracteristica unimodal.

Conforme Minoux (1986), uma fungao é unimodal em [A,B] quando tem um tnico
minimo local, mas isto nao quer dizer que necessariamente ela seja diferencidvel ou con-

tinua.

Portanto uma fun¢do é unimodal quando o valor da fungao g pode ser calculado
em quatro pontos a,b,c,d do intervalo [a,d] e hd sempre um subintervalo que nao con-
tém o 6timo e pode ser ignorado. Desta forma obtemos o intervalo reduzido, no qual o
procedimento pode ser recomegado (MINOUX, 1986).

A partir de um intervalo [a,b] que contém o étimo, é possivel encontra-lo através

da utilizacao de um dos métodos que serao apresentados.

2.4.1 Método Dicotomia

O método consiste em partir de um intervalo [in, Qmas] € entéo ir reduzindo
progressivamente este intervalo por bissecoes até encontrar um intervalo final com largura

< ¢, sendo o tamanho de ¢ escolhido anteriormente e suficientemente pequeno.

Este método nos permite, a cada passo, reduzir pela metade o intervalo que contém
o 6timo através do cédlculo da funcao g com dois novos pontos. Segundo Minoux (1986),

através da realizacao de n cédlculos da fungao ¢, nés podemos reduzir o cumprimento do

(n—3)
2 .

intervalo em uma proporc¢ao de 2
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A Figura 9 ilustra o funcionamento do método na busca do valor minimo da

- . ;- b .
fungdo. Comegamos com o intervalo [ag, by]. Tomamos o ponto médio ¢y = w, depois

os dois pontos dy = @0re) o — (0Fbo) oni50 nés obtemos cinco equidistantes pontos
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Figura 9 — Ilustracao da diminuicao no intervalo de busca através do método dicotomia.

Fonte: (MINOUX, 1986)

Fazendo uso de unimodalidade, podemos sempre eliminar dois dos quatro subin-
tervalos (porque o 6timo nao estd dentro deles) e somente dois intervalos adjacentes
permanecem |aq, 1] e [¢q,b1]. Portanto, somos levados a um problema com o segmento
la1, b] com metade do tamanho. Na préxima etapa haverd apenas dois novos calculos da

ai+ci) (c14b1)

funcdo ¢ para serem realizados, nos pontos d; = (T e e; = ~——, e assim por diante

até que o intervalo atinja a largura de ¢ desejado.

A Tabela 1 mostra a taxa de reducao do tamanho do intervalo em relagao ao
numero de calculos da funcao ¢g. A convergéncia global do método para fung¢oes unimodais
decorre da defini¢ao, a taxa de convergéncia é linear com um valor de % ~ (0.7 (MINOUX,
1986).

Tabela 1 — Taxa de reducao do intervalo de busca aplicando dicotomia.

n e — /0%
17 102
23 10-3
29 10~
42 10~

Fonte: (MINOUX, 1986)
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2.4.2 Método Secio Aurea

Seguindo o mesmo principio descrito na subse¢ao 2.4.1 (eliminagdo de um subin-
tervalo para cada ponto recém-calculado), o método da segao durea busca a solugao 6tima
reduzindo o intervalo de busca em uma razao de 0,618, em cada iteracao. Essa razao cor-
responde a parte fracionaria da proporgao aurea ¢ = 1,618. As redugoes de intervalos
acontecem até que o mesmo atinja uma tolerancia especificada (g). Sendo que os compri-
mentos dos intervalos sucessivos seguem em uma determinada proporcao, de modo que,

na fase K + 1 a disposicao relativa dos pontos seja a mesma da fase K.

Seja g(r) uma fun¢do com um tnico minimo no intervalo [a, b]. O método consiste
em criar uma sequéncia (x,) que converge para o minimo da fungdo. A sequéncia (z,,)

serd dada por z, = 22 onde [ag, bo] D [a1,b1] D ...[an, by D ... .
Assim seja ag =a e by = b,
a; = by — 0.618(bg — ag) e by = ap + 0.618(by — ay),
Se g(a1) < g(b1), entdo ay = ay e by = a3 + 0.618(b; — a1),
Se g(ay) > g(b1), entdo ay = by — 0.618(by — ay) e by = by.
Novamente
Se g(as) < g(bs), entao az = ay e by = as + 0.618(by — ay),
Se g(ag) > g(bs), entdo ag = by — 0.618(by — az) e by = bs.

E o processo segue até que | z,, — z,—1 | seja menor que um certo ¢ fixado como
critério de parada (BERGAMASHI, 2010).

2.4.3 M¢étodo Fibonacci

O método de Fibonacci ¢ um procedimento de busca linear utilizado para minimi-
zar fung¢oes unimodais sobre um intervalo limitado. De forma anédloga ao método da secao
aurea, sao realizadas duas avaliagoes de funcao na primeira iteracao e uma avaliacao de
funcao nas iteracoes seguintes. Contudo, diferentemente do método da secao aurea que
reduz o intervalo de incerteza na razao 0,618, o método Fibonacci reduz o intervalo de
acordo com a sequéncia de nimeros inteiros designados por nimeros de Fibonacci F; que

tém a particularidade de serem definidos pelas seguintes equagoes:
F0:F1:1, (21)
Fi=F_1+F_512>2. (2.2)

Segundo Araijo (2009), para cada iteracdo k em um intervalo de incerteza |ay, b/,

com n sendo o numero total de avaliagoes de fungoes planejadas, os pontos y, e z sao
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selecionados da seguinte forma:

ank:fl

yk:ak—i— (bk—ak),kzl,...,n—l, (23)
ank+1
ank

2 = a + (bk—ak),kzzl,...,n—l. (24)
ankJrl

O novo intervalo de incerteza [agi1,brt1] ¢ equivalente a [y, bg] se f(y) > (z) ou

equivalente a [ag, zx] se f(y) < {(z).

2.5 Consideracoes do capitulo

Este capitulo teve como objetivo explicar e fundamentar aspectos importantes
abordados nesta pesquisa. Iniciou-se com as classificacoes das arquiteturas paralelas, os

tipos de paralelismo, como também os modelos de programacao e comunicacao.

Na sequéncia houve uma explanagao sobre GPU e o ambiente de alto desempenho
utilizado nas experimentagoes. Também foram abordadas as bibliotecas CUDA e OpenMP
que atuam sobre o paradigma de memoria compartilhada na aplicagao utilizada como

estudo de caso.

Encerrou-se entao com métodos matematicos de otimizagao que guiaram o desen-
volvimento das heuristicas utilizadas no processo de busca por parametros 6timos. Essas

heuristicas serdao apresentadas detalhadamente no préximo capitulo.



3 Heuristicas Aplicadas na Otimizacao do

Modelo Paralelo

Serao descritas neste capitulo as heuristicas que foram wutilizas para diminuir o
espaco de busca por parametros otimos para um modelo paralelo hibrido. Para validacao

foi aplicado um estudo de caso especifico chamado FEspacializagdo do Relevo.

3.1 Estudo de Caso: Espacializacao do Relevo

3.1.1 Introducao

A Espacializacao do Relevo é um instrumento muito utilizado na representagao do
relevo e sua grande importancia deve-se ao fato de possibilitar a descrigao de fendémenos
por meio de modelos mateméaticos a partir de uma amostra de dados. Graficamente,
equivale a identificar a curva ou superficie que melhor se ajusta aos pontos de um diagrama
de dispersao. Um problema identificado nessa representacao foi a alta capacidade de
processamento e armazenamento, pois a representacdo com uma maior fidelidade requer
um polinémio de alto grau (BORATTO et al., 2012).

Para estimar os coeficientes do polindmio é realizada uma regressao polinomial, que
¢ um tipo de interpolacao global e como tal, exige um poder computacional significativo
para ser realizada em um conjunto de dados muito grande. O relevo da area escolhida
é representado por um conjunto de pontos obtido pelo modelo digital de elevagdao na
forma de uma grade regular (BORATTO; COELHO; BARRETO, 2012). As informagoes
relativas ao relevo estao armazenadas em um arquivo texto e para cada medicao realizada
existe um valor que corresponde a altitude na respectiva posicao. As linhas e colunas do

arquivo representam a latitude e longitude onde a medigao foi realizada.

A Figura 10 apresenta a Espacializacao do Relevo com diferentes graus de polind-
mios. Pode-se notar que a fidelidade da representagao é diretamente proporcional ao grau
do polinémio. Segundo Boratto, Coelho e Barreto (2012) o grau considerado 6timo para
representar o Vale do Rio Sao Francisco seria o grau 500, no qual seria ajustado com
uma correlacdo R? = 0,998, mas seriam necessarios aproximadamente 45 anos para gerar
todos os coeficientes das matrizes do sistema de equacoes lineares através da computa-
¢ao sequencial, logo torna-se fundamental a aplicacao de modelos de computagao de alto

desempenho na Espacializagao do Relevo.
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Figura 10 — Espacializacao do Relevo para os graus 2, 4, 6, 20 do polinémio.

Fonte: (BORATTO; COELHO; BARRETO, 2012)

3.1.2 O modelo Paralelo Hibrido

A aplicagao hibrida da Espacializacdo do Relevo foi implementada na linguagem
C fazendo uso do CUDA e do padrao OpenMP. Os dados de entrada sao representados
por matrizes que contém as coordenadas geograficas de latitude, longitude e altitude da

regiao a ser espacializada.

No processo de regressao polinomial, a solug¢ao final resume-se na representagao
matricial Az = b, onde A é uma matriz representada por somatoérios independentes. A
construcao da matriz A é a parte mais custosa de todo o processo, mas em virtude da in-
dependéncia dos seus somatorios, pode-se calcula-los simultaneamente, o que proporciona
uma grande possibilidade de paralelismo. Para explorar esse paralelismo, o coédigo partici-
ona esses somatoérios em pedacos que serao distribuidos entre os recursos computacionais

disponiveis.

O cédigo paralelo divide os somatérios que deverao ser feitos entre os recursos
disponiveis no ambiente que sera utilizado, podendo este ser heterogéneo, composto por
multi-core e multi-GPU. A Figura 11 ilustra o particionamento das tarefas em um ambi-
ente com duas GPUs e doze CPUs. A proporcao destinada as GPUs é dividida entre as
placas graficas disponiveis e o restante destinado a CPU é particionado entre as threads

que executardao em cada processador.

O particionamento da carga de trabalho se da através de uma estratégia estatica
para enviar dados e tarefas para os nucleos de CPU e para as multiplas GPUs. A percen-
tagem de carga de trabalho fornecida a cada sistema é uma entrada do algoritmo e é de
responsabilidade do usuario informar um valor proporcional a poténcia de computacao
dos sistemas, para que a execucao utilize o maximo dos recursos disponiveis. Uma vez
dada a percentagem desejada de computagao, o tamanho dos dados ¢é calculado antes da

execucao do codigo representado pelo Algoritmo 1.
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Figura 11 — Divisao dos calculos a serem realizados pelas GPUs e CPUs na Espacializacao
do Relevo.

Fonte: (BORATTO; COELHO; BARRETO, 2012)

No Algoritmo 1 é controlada a execucao no ambiente paralelo hibrido. Na primeira
linha deste algoritmo ¢ informada a quantidade de threads que serao utilizadas na regiao
paralela. Esta quantidade é atribuida a partir da variavel nthreads que corresponde a soma
do nimero de GPUs e CPUs que serao utilizados no processamento. A regiao paralela é

entao iniciada na linha 3, onde serao inicializadas as nthreads que executarao as instrugoes
das linhas 4 a 14.

Algoritmo 1: Trecho de cédigo hibrido: OpenMP + CUDA.

: omp_set_num_threads(nthreads) ;

e

2:

3: #pragma omp parallel {

4: int thread_id = omp_get_thread_num();

5:

6: if( thread_id < num_gpus ) { /* processamento na GPU */
7: gpu_id = thread_id;

8: first = thread_id * sizeGPU;

9: matrixGPUC(...);

10: }

11: elsed /* processamento na CPU */
12: cpu_thread_id = thread_id - num_gpus;

13: first = num_gpus*sizeGPU + cpu_thread_id*sizeThr;
14: matrixCPUC(...);

15: }

16:}

No momento de inicializagdo da regiao paralela, cada thread recebera um identi-
ficador tnico (id), podendo este ser acessado através da funcao omp_ get thread_num()
(linha 4). A estrutura condicional presente na linha 6 tem como objetivo identificar se a
thread que esta sendo executada realizara o processamento na CPU ou GPU. Este con-
trole é feito pelo id e destinando as primeiras threads de execug¢ao para se comunicarem
com as GPUs que realizarao o processamento, enquanto as restantes serao utilizadas para

processarem nas CPUs.
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Ap6s o reconhecimento da thread como destinada a CPU ou GPU, é realizado
um calculo para encontrar a variavel first (linhas 8 e 13). Esta variavel indica onde cada
thread_id ira trabalhar em relagao ao seu pedaco do somatério. Entao sao chamadas as
funcoes matrixGPU e matrizCPU que sao responsaveis pela computacao do montante
parcial destinado a cada recurso computacional. As fungdes matricGPU e matricCPU
recebem como parametros as matrizes que devem calcular e produzem um array linear
A [thread id]. O resultado da matriz A da regressdo polinomial é o somatoério desses
arrays A_[0] + A_[1] + ... + A_[nthreads — 1].

Segundo Boratto, Coelho e Barreto (2012) o sistema atinge uma alta escalabilidade
ao particionar a carga de trabalho de forma proporcional a poténcia de computacao.
Porém, cabe ao usuario informar quanto deste trabalho deve ser destinado a cada sistema
de computacdo (CPU e GPU), tarefa essa que ndo é trivial, pois exige um profundo
conhecimento em computagao paralela e do ambiente computacional a ser utilizado. Além
do mais, esse parametro ird variar de um ambiente para outro devido as especificidades

de cada um.

Ferramentas de auto-otimizacao auxiliam a encontrar os melhores parametros para
as aplicacoes em cada ambiente. Esses valores normalmente sao encontrados utilizando
a aplicagdo como benchmark (WILLIAMS, 2008). Esta técnica consiste em executar a
aplicagao com diferentes parametros até encontrar o que proporciona um melhor desem-
penho. Esta escolha pode ser feita através de um método de exploracao que restrinja as

possibilidades do espago de busca.

Segundo Almeida (2011), a busca no espago de otimizagao pode ser feita através
de trés abordagens principais: busca exaustiva, hill climbing e heuristicas. A mais simples
e direta é a busca exaustiva, a qual testa todas as possibilidades dentro do espaco de
busca. Nesta abordagem, a depender da quantidade de combinagoes, o espaco de busca

pode tornar a adaptacgao inviavel em relacao ao tempo de execucao do algoritmo.

O método hill climbing efetua um busca linear dentro de todo o espago de busca de
um determinado parametro, mantendo fixos os outros. Entretanto, devido as interacoes
implicitas entre pardmetros, este método pode resultar em escolhas de valores muito
distantes do 6timo global (ALMEIDA, 2011). A terceira técnica é utilizar heuristicas

para reduzir o espaco de busca e o custo computacional do processo de auto-otimizacao.

3.2 Aplicacao de Métodos Matematicos na Otimizacao

As proximas subsegoes apresentarao as heuristicas que foram construidas para
otimizar a busca por parametros 6timos para aplicagoes paralelas hibridas. O objetivo é
encontrar estes parametros de uma maneira mais eficiente do que o método tradicional de

busca exaustiva. Para atingir este objetivo, os algoritmos foram implementados baseados
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nos métodos matematicos de otimizacao apresentados na Sec¢ao 2.4.

Os algoritmos visam encontrar o pardmetro que proporciona a aplicacao paralela

ser realizada em menor tempo de execucao.

3.2.1 Algor

itmo Dicotoma

O Algoritmo 2 foi implementado, baseando-se no método de busca Dicotomia (se-

¢ao 2.4.1). Este método encontra o 6timo reduzindo progressivamente o intervalo de busca,

através de bissegoes, até que este atinja uma precisao desejada (margem de tolerdncia).

Algoritmo 2: Algoritmo baseado no método de busca Dicotomia.

1: a = iniciolntervalo; b = fimIntervalo;

2: subintervalo = ((b - a)/4);

3: Se(subintervalo > precisdo){

4: pl = a; tl = executa(pl);
5: p2 = a + subintervalo; t2 executa(p2) ;
6: p3 = a + (subintervalox*2); t3 = executa(p3);
7: p4 = a + (subintervalo*3); t4 = executa(pd);
8: p5 = b; t5 = executa(pb);
9: Se(t1l >= t5){

10: Se(t2 >= t5){

11: a = p3;

12: tl = t3; t3 = t4;

13: }

14: Sendof{

15: a = p2; b = p4;

16: tl = t2; tb = t4;

17: }

18: }

19: Sendo{
20: Se(t4d >= t1){
21: b = p3;
22: t3 = t2; tb = t3;
23: }
24: Sendo{
25: a = p2; b = p4;
26: tl = t2; t5 = t4;
27: }
28: }
29: subintervalo=((b - a)/4);
30: Enquanto(subintervalo > precis&o){

31: pl = a;

32: p2 = a + subintervalo;

33: p3 = a + (subintervalo*2);

34: p4 = a + (subintervalo*3);

35: p5 = b;

36: t2 = executa(p2);

37: t4 = executa(pd);

38: /* Trecho de cbédigo da linha 9 a 28 */
39: subintervalo=((b - a)/4);
40: }

S
[
L'_l
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O método inicia definindo os cinco pontos (p) a serem analisados. Os pontos 1 e
5 correspondem respectivamente ao inicio e fim do intervalo. O ponto 3 é o médio entre
o pl e pb, o ponto 2 é o médio entre o 1 e 0 3, assim como o 4 é entre o p3 e o p5. Estes

pontos sao equidistantes conforme exigido pelo modelo matematico.

As variaveis iniciolntervalo e fimlIntervalo representam o intervalo inicial de
busca e devem ser definidas antes da execucao do cédigo representado pelo Algoritmo 2.
Os valores dessas varidveis serao atribuidos respectivamente as variaveis a e b (linha 1)

que representarao o inicio e fim do intervalo em cada processo iterativo.

A distancia entre cada ponto é calculada e atribuida a varidvel subintervalo (linha
2) e é fundamental para o controle de parada do algoritmo. O algoritmo prossegue com
as divisdes somente quando o subintervalo é maior que a precisao definida como margem

de tolerancia, este controle é feito pelas condicionais das linhas 3 e 30.

Nas linhas 4 a 8 sdao definidos e executados os pontos que orientarao em quais su-
bintervalos a busca sera aprofundada. Para ter o tempo de execucao da aplicacao paralela
com o parametro testado, é utilizada uma funcao chamada executa que se encarrega de

fazer a experimentacao no ambiente paralelo e retornar o tempo gasto.

De posse dos tempos de execugao dos cinco pontos diferentes, cabe analisar quais
subintervalos tém valores maiores e eliminéd-los prosseguindo a busca pelo minimo nos que
restaram. Conforme o método matematico, podemos eliminar dois dos quatro subinterva-

los, permanecendo somente com os dois adjacentes que devem conter o 6timo.

A andlise e estabelecimento dos subintervalos que permanecerao é realizada no
bloco que esta entre as linhas 9 a 28. Caso os tempos de execu¢ao dos pontos 1 e 2 (t1 e
12) sejam maiores que o tempo do ponto 5 (¢5), indica que o a valor minimo nao esta nos
dois primeiros subintervalos ([pl, p2] e [p2, p3]). Entao devemos aprofundar as busca nos
subintervalos [p3, p4] e [p4, p5]. Desta forma, o préximo intervalo de busca serd do ponto

3 (linha 11) ao ponto 5. Reduzindo pela metade o espago de busca a cada iteragao.

A linha 15 é executada quando devem ser eliminados os subintervalos [pl,p2] e
[p4, p5]. Enquanto a linha 21 restringe o préximo intervalo de busca a [p1, p3| eliminando
os subintervalos [p3, p4] e [p4, p5]. Caso os tempo de execugao dos pontos 1 e 5 (t1 e t5)
sejam os maiores, entao os subintervalos [pl, p2| e [p4, p5] serao eliminados na linha 25 no
momento em que atribuimos p2 a variavel a (inicio do intervalo) e p4 a variavel b (fim do

intervalo).

Na linha 29 ¢é atualizado o comprimento que cada subintervalo terda na proxima
iteragdo caso seja afirmativa a condicional da linha 30. Segue-se entao estabelecendo os
proximos cinco pontos que orientarao a busca. Destes cinco, trés estavam presentes na

iteragao anterior, entao s6 precisamos executar aplicagao paralela com os dois novos pontos

(linhas 36 e 37).



Capitulo 3. Heuristicas Aplicadas na Otimizagdo do Modelo Paralelo 43

Para nao precisar executar novamente os pontos da iteracdo anterior é necessario
guardar estes valores conforme a posigao que eles ficarao na préoxima iteracao. Para realizar
esse controle as atribuicoes dos valores foram feitas dentro do bloco que analisa e estabelece
os subintervalos para iteragao seguinte (linhas 9 a 28). Mas especificamente nas linhas 12,
16, 22 e 26 que fazem as atribuigbes necessarias de acordo com os subintervalos que

permaneceram.

quando os subintervalos de busca atingirem um tamanho menor que a precisao
informada no inicio do processo, sao entao encerradas as iteracoes e basta agora identificar
qual dos pontos da tultima iteracao proporcionou um menor tempo de execucao, assim

tem-se o valor 6timo para o pardmetro naquele ambiente.

3.2.2  Algoritmo Secdo Aurea

O Algoritmo 3 fundamenta-se no método mateméatico da Secdo Aurea ( Segao
2.4.2). A técnica utilizada é reduzir sucessivamente o intervalo de busca a uma proporgao

de 0,618 até atingir uma tolerancia especificada (precisao).

A cada iteragdo o algoritmo utilizard dois pontos (p) para orientar onde deve
aprofundar a busca. Estes pontos sao calculados a partir do intervalo de busca e de um
dz, que corresponde a distancia relativa a razao durea. O primeiro ponto (pl) é calculado
somando o inicio do intervalo com o dz (linha 4), enquanto o segundo ponto (p2) é a

subtracao entre o fim do intervalo e o dz (linha 5).

Antes de ser executado o cédigo representado pelo algoritmo 3, deve ser definido
o intervalo inicial de busca (varidveis iniciolntervalo e fimIntervalo), como também a
precisao para o resultado. O processo iterativo de busca é realizado enquanto o dz é maior

que a tolerancia especificada (linhas 6 e 9).

Nas linhas 16 e 24 é utilizada a fungéo executa() para obter o tempo que foi gasto
pela aplicagao paralela com o pardmetro testado. Se o tempo do ponto 1 (¢1) é menor que
o do ponto 2 (2), o inicio do intervalo (a) sera o valor de p2 (linha 11), sendo o b (fim do

intervalo) receberd o valor de pl (linha 19).

Apo6s a reducao de intervalo realizada pela linha 11 ou 19, sao calculados os novos
valores de dx, pl e p2. Mas dos dois pontos que participarao da proxima iteragao, um ponto
tem o mesmo valor de outro que estava presente na iteracao anterior e pode-se otimizar
ainda mais reutilizando o seu tempo sem realizar uma nova execuc¢ao. Esta manobra exige
cautela pois o posicionamento dos pontos é diferente, por exemplo, caso o ponto 1 tenha

permanecido, ele serd o ponto 2 na préxima iteragao (linha 15).

O processo iterativo prossegue enquanto o dx possui um valor maior que a precisao,
quando ele passa a ser menor ou igual, o processo ¢ encerrado e o cdédigo executa a linha

27, que faz uma comparagcao entre os tempo do ponto 1 e 2, retornando o ponto que obteve
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Algoritmo 3: Algoritmo baseado no método de busca Secdo Aurea.

1: a = iniciolntervalo;
2: b = fimIntervalo;

3: dx = 0.618 * (b - a);

4: pl = a + dx;

5: p2 = b - dx;

6: Se(dx > precisdo){

7: tl = executa (pl);

8: t2 = executa (p2);

9: Enquanto(dx > precis&o){
10: Se(t1l < t2){

11: a = p2;

12: dx = 0.618 * (b - a);
13: pl = a + dx;

14: p2 = b - dx;

15: t2 = t1;

16: tl = executa (pl);
17: }

18: Sen&oq{

19: b = pi;

20: dx = 0.618 * (b - a);
21: pl = a + dx;

22: p2 = b - dx;

23: tl = t2;

24: t2 = executa (p2);
25: }

26: }

27: Se(t1 < t2){

28: retorna(pl);

29: }

30: Sen&oq{

31: retorna(p2) ;

32: }

33:}

o menor tempo. Finalizando assim a execuc¢ao do algoritmo com o retorno do 6timo.

3.2.3 Algoritmo Fibonacci

Para desenvolver este algoritmo foi tomado como base o método de busca Fibonacci
Secao 2.4.3). Neste método as redugoes do intervalo de busca sao realizadas de acordo
G ¢

com a sequéncia de niimeros inteiros de Fibonacci (ARAUJO, 2009).

O primeiro passo do Algoritmo 4 é criar a sequéncia de ntimeros de Fibonacci
(Equagao 2.1) e calcular qual serd o primeiro nimero da sequéncia a ser utilizado (linhas
1 e 2). O calculo do Fibonacci inicial (f0) consiste em resolver a Equagao 3.1 e verificar
qual o nimero da sequéncia de Fibonacci que é mais préximo do resultado obtido; este

ntmero sera o f0.
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fo = (fimIntervalo — iniciolntervalo) ‘ (3.1)

Precisao

O valor da variavel precisao é a margem de tolerancia desejada que deve ser
especificada antes do inicio do algoritmo, juntamente com a definicado do intervalo inicial
de busca (iniciolntervalo, fimIntervalo). De posse desses dados, a linha 4 inicializa a
variavel F que consiste em um ajuste da precisao para que fique proporcional ao intervalo

de busca e o Fibonacci inicial.

Algoritmo 4: Algoritmo baseado no método de busca Fibonacci.

1: F[] = inicializa serie Fibonacci;
2: f0 = determina Fibonacci inicial;
3: posicaoF = busca a posicao de fO no array F[];
4: E = (fimIntervalo - iniciolIntervalo)/fO0;
5: a = iniciolntervalo;

6: b = fimIntervalo;

7: dx = F[--posicao] * E;

8: pl = b - dx;

9: p2 = a + dx;

10:

11: Se(dx > precisao){

12: t2 = executa (p2);

13: tl = executa (pl);

14: Enquanto(dx > precis&o){

15: Se(t2 < t1){

16: a = pl;

17: dx= F[--posicaoF] * E;
18: pl = b - dx;

19: p2 = a + dx;
20: tl = t2;
21: t2 = executa (p2);
22: }
23: Sendo{
24: b = p2;
25: dx= F[--posicaoF] * E;
26: pl = b - dx;
27: p2 = a + dx;
28: t2 = t1;
29: tl = executa(pl);
30: }
31: }
32 Se(t2 < t1){
33: retorna(p2);
34: }
35: Sendo{
36: retorna(pl);
37: }
38: }

O método utiliza a sequéncia de Fibonacci de modo decrescente, partindo do f0
e indo em direcdo ao primeiro nimero da sequéncia. No Algoritmo 4 a sequéncia foi

inicializada em um vetor unidimensional (F[]) e faz uso de uma varidvel chamada posicaoF
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para controlar em que posicao deste vetor estd o niimero da sequéncia de Fibonacci que

sera aplicado para definir os pontos de busca.

Assim como nos outros algoritmos implementados, as variaveis a e b especificam o
intervalo atual do processo de busca (linhas 5 e 6). Como no algoritmo da Se¢ao Aurea,
os primeiros dois pontos sao definidos a partir das variaveis a, b e dxr. Mas a forma de
calculo do dx é diferente, pois neste método o valor é obtido através da multiplicacao do

nimero da sequéncia Fibonacci (F[]) pela precisao ajustada (E).

Apo6s definir os primeiro dois pontos (linhas 8 e 9), a fungao ezecuta() é utilizada
para que seja obtido o tempo de execugao da aplicagao paralela com estes dois parametros
(linhas 12 e 13). Caso o tempo do ponto 1 (¢1) seja maior, reduzimos o intervalo de busca
desconsiderando o subintervalo [a, pl] ao fazer a atribuicdo a = pl na linha 16. Caso o

tempo do ponto 2 (¢2) seja maior, o subintervalo desconsiderado sera [p2,b] (linha 24).

Nas linhas 17 a 19, como nas linhas 25 a 27 sao calculados os novos valores de dz,
pl e p2 que serao utilizados na proxima iteracdo. Mas somente sera necessario realizar
uma execucgao, pois um dos pontos ja foi executado na iteracao anterior. Este controle é

realizado tanto nas linhas 20 e 21 quanto nas 28 e 29.

Quando dz atinge um valor menor ou igual a precisao especificada, o processo
iterativo é encerrado. As linhas 32 a 37 verificam o ponto que proporcionou o menor

tempo de execugdo e entao o retornam como solugao final do processo de busca.

3.3 Consideracdes do capitulo

Neste capitulo foram apresentados métodos heuristicos, baseados em modelos ma-
tematicos, que otimizam a busca por parametros 6timos para uma aplicagao em um deter-
minado ambiente. Estas heuristicas sao representadas pelos Algoritmos 2, 3 e 4, e foram
implementados na linguagem C, utilizando como validacao o estudo de caso apresentado
na Secao 3.1. Os resultados dos experimentos serao apresentados no proximo capitulo que
também realizard uma comparacao entre esses algoritmos e o método tradicional de busca

exaustiva.



4 Resultados Experimentais

Serao descritos neste capitulo os resultados das buscas por parametros otimos re-

alizadas pelas heuristicas desenvolvidas.

4.1 Introducao

No capitulo anterior foi apresentado um estudo de caso chamado Espacializacao do
Relevo que utiliza multiplas GPUs e CPUs. A partir deste estudo de caso, aplicou-se heu-
risticas a fim de obter o melhor conjunto de parametros de execugao para o processamento

massivo de dados.

Descobrir a melhor proporgao de trabalho nao é algo trivial e exige um alto conhe-
cimento de computacao paralela como também do ambiente a ser utilizado. Para encontrar
este parametro de uma maneira mais eficiente, ao invés da aplicacao da busca exaustiva,
foram desenvolvidas trés heuristicas baseadas em métodos matematicos de otimizacao.
Estas heuristicas foram explicadas através dos algoritmos apresentados na Se¢ao 3.2 e os

seus resultados serao apresentados neste capitulo.

4.2 Analise dos Resultados

Os experimentos apresentados utilizaram o estudo de caso da Espacializacao do
Relevo para um polinémio de grau 25. As execugdes foram realizados no cluster ELEA-
NORRIGBY (Se¢ao 2.2.2.1) utilizando 24 CPUs e uma GPU. O objetivo foi encontrar a
proporgao da carga de trabalho destina & GPU (workload) que proporcione a aplicagao

ter um menor tempo de execucao.

4.2.1 Busca Exaustiva

Para analisar o comportamento da aplicacao e servir de comparacao, foi desenvol-
vido um método que faz uso da técnica de busca exaustiva para encontrar o melhor valor
para o parametro de workload. Esta técnica faz experimentacoes com todas as combinacoes

possiveis e ao final apresenta o 6timo encontrado.

A Figura 12 apresenta o comportamento da aplicagdo quando variamos a sua
distribuicdo da carga de trabalho. O tempo de execucao decresce enquanto o workload
(carga de trabalho destinada a GPU) aumenta, mas ao passar de 80% o tempo comega a

subir.
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Figura 12 — Desempenho da Espacializacao do Relevo ao variar o workload

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Resultados da busca exaustiva com precisao de 5%.

Iteracio Workload Tempo(s)

1 0 641.53
2 > 612.02
3 10 999.98
4 15 049.74
5 20 953.46
6 25 488.12
7 30 474.42
8 35 416.59
9 40 405.34
10 45 372.38
11 20 328.24
12 29 294.93
13 60 266.33
14 65 237.79
15 70 211.65
16 75 175.07
17 80 150.88
18 85 159.89
19 90 168.39
20 95 177.07
21 100 187.66

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Tabela 2 demonstra os resultados da utilizagdo do método de busca exaustiva.
Exigindo uma precisao de 5%, foi necessario realizar vinte e uma combinagdes para ter o
resultado. O parametro que teve um menor tempo de execucao foi o que destinou 80% do

processamento para a GPU, deixando os outros 20 para serem calculados nas CPUs.
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Através do método de busca exaustiva é possivel encontrar o parametro 6timo,
o problema ¢é que a depender da quantidade de combinagoes necessarias o método pode
torna-se invidvel. Caso fosse exigida uma precisao de 2%, seria necessario realizar 51
execucgoes, o que tornaria o processo muito demorado. Para diminuir o processo de busca

foram desenvolvidas trés heuristicas chamadas de: Dicotomia, Se¢do Aurea e Fibonacci.

4.2.2 Heuristica Dicotomia

A busca heuristica Dicotomia foi apresentada detalhadamente na Secao 3.2.1 e os
seus resultados para uma precisao de 5% estao na Tabela 3. A cada iteracdo o processo
utiliza cinco pontos do intervalo para dividir o espago de busca em 4 subintervalos. O
objetivo é ignorar dois subintervalos que contém os maiores valores e aprofundar a busca

nos outros dois subintervalos adjacentes que contém valores menores.

Tabela 3 — Resultados do algoritmo Dicotomia com precisao de 5%.

Iteragdo Intervalo Tempo(s)

1 0 844.00
25 617.53
50 404.47
5 224.02
100 186.41
2 50 404.47
62 373.91
75 224.02
87 164.05
100 186.41
3 75 224.02
81 153.66
87 164.05
93 174.52
100 186.41
4 81 153.66
84 158.74
87 164.05
90 169.44
93 174.52

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A cada iteragao, os cinco pontos equidistantes devem ser utilizados como parametro
da aplicagao paralela e executados no cluster para obter-se os tempos. Na primeira iteracao
os pontos (0 e 25) tiveram um tempo maior, entao os subintervalos que eles representam
([0 - 25][25 - 50]) foram ignorados na préxima busca, que se aprofundou no intervalo [50
- 100]. Esta mesma estratégia foi aplicada em todas as iteragdes, proporcionando que o

espaco de busca seja reduzido pela metade a cada passo.
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A partir da segunda iteragao pode-se notar que dos cinco pontos analisados, trés
pertencem a iteracao anterior. Entdo nao é necessario executa-los para obter os tempos,
basta utilizar os valores anteriores. Esta tarefa exige cuidado, pois os valores dos pontos
s40 0s mesmos mas nao a sua disposi¢ao no intervalo. O Algoritmo 2 que implementa essa

heuristica aplica um controle que permite reutilizar os valores e evitar novas execugoes.

Para obter o total de execucoes do método heuristico Dicotomia basta somar as 5
execugoes da primeira iteragdo com as 2 execugoes de cada uma das 3 iteragoes seguintes,
obtendo um total de 11 execugoes. Este valor é quase a metade das execugoes realizadas

pelo método de busca exaustiva.

4.2.3 Heuristica Secio Aurea

A segunda heuristica desenvolvida foi a Secio Aurea, nessa técnica séo utilizados
dois pontos do intervalo para analisar onde sera aprofundada a préxima busca. O primeiro
ponto equivale ao inicio do intervalo mais um dx, enquanto o segundo ponto corresponde
ao fim menos o dz. O célculo do dz é realizado envolvendo a razdo Aurea e o intervalo
de busca, este calculo, assim como mais detalhes da heuristica estdo presentes na Secao
3.2.2.

Tabela 4 — Resultados do algoritmo Secdo Aurea com precisio de 5%.

Iteragdo Intervalo dx  workload Tempo(s)

1 0-100 61.8 61 291.30
38 439.67
2 38 - 100 38.1 76 184.17
61 291.30
3 61 - 100 23.6 85 160.25
76 184.17
4 76 - 100 14.5 90 169.24
85 160.25
) 76-90 9.0 85 160.25
81 153.17
6 76-8 5.5 81 153.17
79 162.27
7 79-8 34 83 156.92
81 153.17

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados da utilizacdo da heuristica Secio Aurea
para encontrar o melhor workload para o ambiente experimentado. Estes dados foram

gerados a partir da utilizacdo do Algoritmo 3 com uma precisao (margem de tolerancia)

de 5%.
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Na iteragdo 1, os pontos analisados foram 61 e 38. Para serem obtidos os tempos
destes pontos, sao realizadas execug¢oes no ambiente paralelo utilizando o ponto como o
workload a ser testado. Nesta primeira iteragdo o ponto 61 apresentou um menor tempo,
entao o processo de busca serd aprofundado nas suas proximidades, enquanto o subinter-
valo que vai do inicio ao ponto 38 serad ignorado na proxima iteracao por conterem valores

maiores.

A partir da segunda iteragao é perceptivel que sempre ha um ponto que foi ana-
lisado na etapa anterior. Diante deste fato nao necessitamos de duas novas execugoes,
podemos reutilizar o tempo do ponto que se repete e realizar a execu¢ao somente com
o novo. Entao o total de execugoes corresponde a: duas na primeira iteragdo e uma nas

demais, totalizando 8 execugoes.

Na Tabela 4 também podemos notar a mudanca do intervalo de busca a cada
passo, na iteracdo 7 o processo é encerrado pois o dx atinge um valor menor que a

precisao solicitada, entdo é retornado o valor 6timo de workload que neste caso foi 81.

4.2.4 Heuristica Fibonacci

A heuristica Fibonacci também utiliza uma técnica de eliminagao de regiao para
encontrar o 6timo, mantendo uma simetria baseada na sequéncia de nimeros inteiros de

Fibonacci. Os detalhes desta heuristica sao explicados na Sec¢ao 3.2.3.

Tabela 5 — Resultados do algoritmo Fibonacci com precisao de 5%.

Iteracdo Intervalo dx workload Tempo(s)

1 0-100 61.9 38 431.60
61 282.07
2 38 - 100 38.0 61 282.07
76 171.91
3 61 - 100 23.8 76 171.91
85 159.72
4 76 - 100 14.2 85 159,72
90 168.41
b} 76-90 9.5 80 150.83
85 159,72
6 76 - 85 4.7 80 150.83
80 150.83

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Tabela 5 apresenta os resultados da busca pelo workload 6timo com a utilizagao
da heuristica Fibonacci. Esta heuristica, de forma andloga a Secdo Aurea, realiza duas

execucoes na primeira iteragdo e uma execuc¢ao nas seguintes, mas encontra o 6timo em
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menos iteragoes. Além do fato de a ultima iteragao apresentar dois pontos iguais, desta

forma, foram necessarias somente 6 execugdes para encontrar o 6timo.

4.3 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados das busca baseadas em heuris-
ticas e da busca exaustiva. A Figura 13 compara a quantidade de execugbes que cada
método teve que realizar para obter o pardmetro étimo. E perceptivel que as heuristicas

apresentaram uma eficiéncia superior ao método de busca exaustiva.

Comparativo dos Métodos de Busca
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Figura 13 — Comparativo entre a quantidade de execugoes dos métodos de busca.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra maneira de comparar os métodos é através do speedup. Speedup é uma
grandeza adimensional que representa o quanto um algoritmo é mais rapido do que outro.
Essa medida é calculada através da Equagao 4.1. Nesta equacao o resultado (S) representa

o quanto o algoritmo 2 ¢ mais rapido do que o 1.

g tempOalgoritmo1 _ til (41)

tempoalgom’tm()g t2
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A Figura 14 apresenta um grafico de speedup, para obter o tempo de cada método
foram somados os tempos das execugoes que foram feitas ao buscar o parametro 6timo.
Neste grafico podemos perceber o quanto os métodos heuristicos foram mais rapidos do
que a busca exaustiva, com um destaque especial para a heuristica Fibonacci que foi 5

vezes mais rapida do que o método de busca exaustiva.

Speedup dos Métodos de Busca
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Figura 14 — Speedup dos métodos de busca.

Fonte: Elaborado pelo autor.



5 Consideracoes Finais

Dentro do cenario da computacao de alto desempenho, hé aplicagoes paralelas
que utilizam uma abordagem hibrida, integrando CPUs e GPUs no processamento das
informagoes. Para que essas aplicagoes sejam executadas de maneira eficiente é necessario
ajustd-las ao ambiente de execucao, o que normalmente é realizado por ferramentas de

auto-otimizagao.

As ferramentas de auto-otimizacao buscam quais os melhores parametros que pro-
piciam a aplicagao utilizar o méaximo dos recursos disponiveis. Neste processo de busca,
sao aplicados métodos que exploram as possibilidades existentes. O método mais simples
e direto é a busca exaustiva, que testa todas as combinacoes possiveis. A depender da
quantidade de combinacoes, este método pode tornar a adaptacao inviavel em relacao ao
tempo de execugao do algoritmo. Uma forma de reduzir o espaco de busca é através do

uso de heuristicas.

Nesta pesquisa foram desenvolvidas heuristicas que buscam o melhor parametro
para uma variavel da aplicagdo. Para fazer uma melhor exploracdo do espaco de busca,
foram utilizadas técnicas de eliminacao de regiao aplicadas por métodos matematicos de
otimizagao. Estes métodos encontram o 6timo através de redugoes criteriosas no intervalo

de busca de fung¢oes que contém uma variavel e um tinico minimo no intervalo especificado.

Para validacao, as heuristicas foram aplicadas em um estudo de caso chamado
Espacializacao do Relevo. O objetivo foi encontrar a melhor distribuigdo da carga de
trabalho entre CPUs e GPUs. As heuristicas se mostraram eficientes no processo de busca
do parametro 6timo e chegaram a ser cinco vezes mais rapidas do que o método de busca

exaustiva.

Por fim, para continuidade deste trabalho, sugere-se uma adaptacao destas heuris-

ticas para que realizem buscas por parametros 6timos de varias variaveis simultaneamente.
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