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RESUMO

Aplicacdes de processamento de stream sao utilizadas em diversas areas. Elas ge-
ralmente demandam de processamento em tempo real e possuem uma alta carga
computacional. A paralelizagdo deste tipo de aplicagcao pode hipoteticamente au-
mentar o desempenho em aplicagdes de processamento de stream. Este trabalho
apresenta o estudo e implementacédo de software paralelo de aplicacdes de pro-
cessamento de Stream em GPU. Aplicacdes de diferentes areas foram escolhidas
e paralelizadas para CPU e GPU, realizando experimentos e analises sobre os re-
sultados atingidos. Foram paralelizadas as aplicagdes Filtro Sobel, LZSS, Dedup e
Black-Scholes. O filtro Sobel nao obteve um aumento de desempenho, enquanto o
LZSS, dedup e black-scholes obtiveram um Speedup de 36x, 13x e 6.9x respecti-
vamente. Além do desempenho, foram medias as linhas de cddigo das implemen-
tacdes nas bibliotecas CUDA e OpenCL a fim de medir a intrusdo de codigo. Os
testes realizados apresentaram que em algumas aplicacoes, a utilizacao de GPU
€ vantajosa, enquanto em outras ndo ha ganhos significativos quando comparado

a versdes paralelas em CPU.

Palavras-chave: Sistemas de Informacgéo, Programacao Paralela, Processamento
de Stream, GPU.



ABSTRACT

Stream processing applications are used in many areas. They usually require real-
time processing and have a high computational load. The parallelization of this type
of application is necessary. The use of GPUs can hypothetically increase the per-
formance of this stream processing applications. This work presents the study and
parallel software implementation for GPU on stream processing applications. Appli-
cations of different areas were chosen and parallelized for CPU and GPU. A set of
experiments were conducted and the results achieved were analyzed. Therefore,
the Sobel, LZSS, Dedup, and Black-Scholes applications were parallelized. The
Sobel filter did not gain performance, while the LZSS, Dudup and Black-Scholes
obtained a Speedup of 36x, 13x and 6.9x respectively. In addition to performance,
the source lines of code from the implementations with CUDA and OpenCL libraries
were measured in order to analyze the code intrusion. The tests performed showed
that in some applications the use of GPU is advantageous, while in other applica-

tions there are no significant gains when compared to the parallel versions in CPU.

Keywords: Information Systems, Parallel Programming, Stream Processing, GPU.
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INTRODUCAO

Aplicacdes de processamento de stream sao utilizadas em diversas areas,
as quais envolvem processamento em tempo real e alta carga computacional. Este
tipo de aplicacao é utilizado em varias areas, como por exemplo analises de mer-
cado para bolsa de valores, andlises em tempo real para sistemas de prevencao

de fraudes, analises sismicas, inteligéncia de negécios, dentre outros.

Devido a grande quantidade de dados envolvidos, este tipo de aplicacao
muitas vezes necessita um grande poder computacional para possuir um desem-
penho aceitavel. Para alcancar o desempenho necessario, muitas vezes a industria

recorre ao paralelismo de CPU, através do uso de multicore e clusters.

Por outro lado, o0 uso de co-processadores vem sendo muito utilizado em
problemas de grande paralelismo no meio cientifico, enquanto que na industria

ainda sdo pouco utilizados.

Desta forma, as GPUs, com sua arquitetura e o modelo SIMT, apresentam-
se como um co-processador eficiente em aplicagdes que podem fazer o uso de
paralelismo. Muitas aplicagdes de processamento de stream ja trabalham com
0 uso de multiplos nucleos da CPU, porém a adicao da GPU em processos que
possam ser paralelizados massivamente pode representar em um grande ganho

de desempenho para este tipo de aplicacao.



16

Com isso, este trabalho realizou um estudo do uso de GPUs em aplicacdes
de processamento de stream, implementando e analisando o comportamento das
aplicac6es Filtro Sobel, LZSS, Dedup e Black-scholes em multiplas interfaces de

programacao.

O Capitulo 1 apresenta o plano de pesquisa e estudo, o escopo do projeto
e como sera desenvolvido a pesquisa. O Capitulo 2 apresenta o embasamento
teorico, as bibliotecas, aplicagdes e outros assuntos relacionados ao trabalho. No
Capitulo 3 sao apresentados os resultados obtidos das aplicacbes de processa-

mento de stream implementadas.



CAPITULO 1: PLANO DE ESTUDO E PESQUISA

1.1 TEMA

Explorando o Paralelismo das GPUs em Aplicacdes de Processamento de

Stream.

1.1.1 Delimitacao do tema

Aplicagbes de processamento de stream envolvem o processamento de
uma grande quantidade de dados de forma continua. Conforme ilustra a Figura [f]
elas estdo em diversas areas, como analises de mercado na bolsa de valores, sis-
temas de detecgdo de eventos sismicos, sistemas de seguranca, dentre outros.
Na computacao, este tipo de aplicagdo vem sendo desenvolvida com a utilizagéo
exclusiva das CPUs. Em determinadas situagdes e cargas de trabalho, elas ne-
cessitam de computacao paralela para responder em tempo real. Para atingir o
desempenho necessario para o processamento em tempo real, estas aplicacoes
precisam de muitos recursos computacionais, que podem tornar as aplica¢ées in-

vidveis se ndo implementadas de forma eficiente.

Conforme |Cook| (2013), a GPU serve como uma alternativa para estas apli-
cagoes, oferecendo uma alta capacidade computacional para aplicagbes paralelas
quando comparada com a CPU. Desta forma, aplicacbes paralelas precisam ser
paralelizadas para esta arquitetura, para que possam atingir o desempenho neces-

sario por um custo viavel.
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Figura 1: Visao geral de aplicacoes de processamento de Stream
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O trabalho realizou um estudo e exploracao de paralelismo de aplicacdes
de processamento de stream em GPUs. Foi realizada uma reviséo bibliografica de
interfaces de programacao paralela (CUDA e OpenCL) usadas para exploracao do
paralelismo na GPU. Isso serviu de base para aprendizado e o desenvolvimento
de aplicacdes de processamento de stream. Além disso, estas aplica¢des foram
estudadas e escolhidas no decorrer do trabalho. Os estudos e analises foram feitos
utilizando uma maquina com GPU NVIDIA. Junto ao desenvolvimento das aplica-
cOes, foi analisado o ganho de desempenho e programabilidade obtidos com a

utilizacdo das GPUs em aplicacdes de stream.

O trabalho foi desenvolvido pelo académico Charles Michael Stein, para o
Trabalho de Conclusao de Curso do Curso Bacharelado de Sistemas de Informacéao
e orientado pelo Ph. D. Dalvan Jair Griebler. O periodo de estudo foi de agosto de
2017 a junho de 2018, sendo este realizado na Sociedade Educacional Trés de
Maio - SETREM na area especifica de Programacgédo Paralela no Laboratério de

Pesquisa Avancgada para Computacao em Nuvem - LARCC.
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1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo é explorar o paralelismo das GPUs usando as interfaces/biblio-
tecas de programacao paralela, as quais também foram estudadas e avaliadas no

desenvolvimento de aplicagdes paralelas de processamento de stream.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Aprender sobre as bibliotecas de programacao paralela CUDA, OpenACC e
OpenCL.

e Mapear trabalhos relacionados e elaborar uma sintese comparativa.

e Aprender sobre o dominio de aplicagdes de processamento de stream.

e Usar duas interfaces de programacao paralela para paralelizar um conjunto

aplicacGes de processamento de stream.

e Avaliacao e Comparacao do desempenho e produtividade de cédigo na para-

lelizagdo das aplicacdes de stream.

e Publicar artigo cientifico referente ao estudo realizado.

1.4 JUSTIFICATIVA

As aplicagdes de streaming consistem de aplicacdes que utilizam pipeline
de dados. Este tipo de aplicacéo € utilizada em diferentes tipos de computacéo,
como compactacao de arquivos, machine learning e streaming de audio e video,

cada vez mais presente na Web.

Devido a natureza dos dados neste tipo de aplicacao, as GPUs podem au-
xiliar na melhora de desempenho. As GPUs séo utilizadas por aplicacdes graficas
ha muito tempo, porém conforme Cook (2013), apenas nos ultimos anos é que

se iniciou a utilizacado de placas gréaficas para aplicagdes de propdsito geral. Este
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crescimento no uso da GPU se da devido ao crescimento na capacidade de pro-
cessamento das GPUs, apresentado na Figura[2l Como pode ser visto, 0 aumento
no processamento em GPUs apresentou um crescimento muito maior do que as
CPUs a partir de 2009.

Figura 2: Crescimento dos gigaflops de CPU e GPU
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Fonte: (Cook, 2013, p. 14)

Conforme (Cook| (2013), a GPU possui um poder de paralelismo muito ele-
vado quando considerado o seu prego. A GPU torna-se entdo uma boa alternativa
para aplica¢des que exijam maior capacidade de processamento. Enquanto a CPU
€ utilizada para regides sequenciais, a GPU executa regides paralelas de forma
massiva. Conforme [Munshi et al. (2011), a este processo que faz a utilizagdo da

CPU e GPU, chama-se computacao heterogénea.

O grande ganho de desempenho obtido pela computagéo heterogénea é
devido a arquitetura paralela das GPUs. Desta forma, existem muitas aplicacées
de processamento de stream que podem ser paralelizadas para o uso de GPU.
Com isso, o intuito deste trabalho € explorar o uso de paralelismo em GPU para
aplicac6es de processamento de stream através do uso de computacao heterogé-

nea.

Segundo (Cook| (2013), o0 ganho de desempenho com a utilizacao de para-
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lelismo em GPU é entre 5 a 10 vezes, quando comparado as mesmas aplicacoes
em multi-thread na CPU. Desta forma, a lacuna encontrada é a compreensao de
qual é o ganho de desempenho com a utilizagdo de paralelismo em CPU e GPU

em aplicacdes de processamento de stream.

1.5 PROBLEMA

Como foi apresentado Figura 2| a capacidade de processamento da GPU
tem avancado muito rapido. Segundo Hwu| (2011), elas podem obter um ganho de
desempenho de aproximadamente 10x em comparacdo com a CPU, porém, em
aplicacdes de processamento de stream, nao se sabe exatamente qual o ganho
obtido. Desta forma, questiona-se: qual € o ganho de desempenho com a utilizacao
de GPUs, quando as mesmas sdo usadas em aplicagbes de processamento de

stream?

Além disso, qual é a interface de programacao para GPUs que atinge o

melhor desempenho?

1.6 HIPOTESES

e Assim como a literatura vem reportando para diversas aplicagdes de outros
dominios (secéo [3), as aplicagdes de processamento de stream paraleliza-
das neste trabalho também conseguem aumentar o desempenho em até 10

vezes.

e A biblioteca CUDA é mais eficiente que OpenCL para as aplicagdes de pro-

cessamento de stream paralelizadas.

1.7 METODOLOGIA

Segundo |Lovato (2013), a metodologia tem por finalidade a identificacao
dos caminhos que serao executados, para que sejam alcangados os objetivos do

trabalho, onde a partir do problema, o pesquisador inicia 0 processo da pratica de



22

pesquisa cientifica.

1.7.1 Abordagem

Segundo Lovato| (2013), a abordagem pode ser vista de duas dimensoes,
sendo a primeira relacionada ao raciocinio que € utilizado para inferir uma con-
clusédo e a segunda relaciona-se com a utilizagdo de numeros e estatistica. O
método de abordagem dedutivo inicia em planos maiores, para planos menores, ja
a abordagem quantitativa, é utilizada quando os resultados da pesquisa podem ser

traduzidos em numeros.

Com isso, o trabalho utilizou a abordagem dedutiva, onde o estudo e de-
senvolvimento serdo obtidos com a realizacao de pesquisas e aplicagcdes existen-

tes sobre computacao paralela e aplicagdes de processamento de stream,

A abordagem quantitativa foi utilizada na analise das aplica¢des, onde foi
medido o0 desempenho das aplicagées quando executadas de forma homogénea e
heterogénea, comparando os resultados a partir do tempo de execucao, laténcia e

throughput.

1.7.2 Procedimentos

Segundo |Lovato| (2013), a pesquisa bibliografica envolve a consulta de

obras desenvolvidas por outros autores, sobre o assunto envolvido.

A pesquisa bibliografica foi utilizada para a revisdo da literatura, bem como
as aplicacdes ja desenvolvidas com as tecnologias envolvidas. Também foi utili-

zada para o estudo das bibliotecas envolvidas.

A analise de dados e estatistica foi utilizada para avaliar os resultados de
desempenho das aplicagdes de stream, bem como para analisar as diferengas
entre as bibliotecas OpenCL e CUDA.
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1.7.3 Técnicas

Segundo |Lovato| (2013), a técnica de testes é utilizada como um instru-
mento para obter dados que permitem medir rendimento, frequéncia e capacidade

de forma quantitativa.

No trabalho foi utilizada a técnica de testes, para a realizacao dos testes

das bibliotecas nos diferentes tipos de aplicagdes de stream.

Para a coleta de dados, foram programados scripts que realizam o teste e
coleta de estatisticas, como tempo de execucéao e transferéncia de memoria. As
analises foram feitas através de graficos programados com a biblioteca matplotlib
do Python.

Para a hip6tese de que "assim como os trabalhos relacionados vem re-
portando, as aplicacdes de processamento de stream paralelizadas neste trabalho
também conseguem aumentar o desempenho em até 10 vezes", foram implemen-
tadas aplicacdes paralelas de processamento de stream, e analisado o speedup

quando comparado as aplicagbes multi-thread.

Ja para a hipétese de que "a biblioteca CUDA € mais eficiente que OpenCL
para as aplicacées de processamento de stream", foram implementadas as aplica-
coes utilizando as tecnologias OpenCL e CUDA, onde foi analisado o desempenho
obtido em cada uma delas. A hipdtese é validada se a biblioteca CUDA obter me-

lhor desempenho entre estas trés bibliotecas.
1.8 ORGCAMENTO
O orcamento dos valores gastos para o desenvolvimento deste trabalho, é

apresentado no Quadro [, onde na primeira coluna é apresentada a atividade, e

nas seguintes o valor unitario, quantidade e valor total de cada atividade.
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Atividade Quantidade Valor Unitario Valor Total
Impressoes 1000 R$ 0,30 R$ 300,00
Capa 2 R$ 25,00 R$ 50,00
Espirais 3 R$ 5,00 R$ 15,00
Publicagdo do artigo 3 R$ 100,00 R$ 300,00
Horas de trabalho 500 R$ 50,00 R$ 25.000,00
Total R$ 25.665,00

1.9 CRONOGRAMA

No Quadro[2]é apresentado o cronograma do trabalho, onde as células com

fundo cinza representam o periodo planejado, enquanto o X representa o realizado.

Quadro 2: Cronograma

Atividade

2017

2018

Ago

Set

Out|Nov|Dez

Fev

Mar| Abr |Mai

Jun

Desenvolver trabalho de pesquisa

Entregar e apresentacao do projeto de pesquisa

x

Estudar as bibliotecas de programagéo paralela
CUDA, OpenACC e OpenCL

Desenvolver e documentar protétipos utilizando
as bibliotecas citadas

Mapear trabalhos relacionados

x

Definir e desenvolver as aplicagbes de strea-
ming

Analisar o ganho de desempenho das aplica-
¢Oes e validagao de hipéteses

Escrever trabalho final

x

Apresentar o trabalho final

Escrever artigo cientifico




CAPITULO 2: BASE TEORICA

Este capitulo é dedicado a apresentacao da base tedrica utilizada para a

realizacao deste estudo.

2.1 APLICACOES DE PROCESSAMENTO DE STREAM

Com o avanco do poder computacional, cada vez mais existem aplicagdes
presentes no dia a dia das pessoas. Com esse avangco, sempre mais informa-
cbes sado geradas, com varios formatos, varias fontes e de forma continua. Neste
contexto, as aplicagdes de processamento de stream apresentam sua importancia,
realizando o processamento de todos esses dados de forma continua e ininter-

rupta.

Este tipo de aplicacdo é usado em varias areas. Em sistemas sismicos, os
dados de sensores s&o lidos de forma continua e em tempo real. O processamento
destes dados deve ser feito a tempo de gerar alertas de eventos naturais. Desta

forma, o uso do paralelismo faz-se necessario.

Na bolsa de valores, as aplicacées de processamento de stream também
estdo presentes, comprando e vendendo acdes de forma automatizada. Nestas
aplicac6es, os dados de entrada sdo lidos a partir do fluxo de transac¢des ocor-
rendo. Os robds utilizam os dados e fazem analises preditivas para identificar uma

compra ou venda vantajosa.

Na area da saude, as aplicacbes de stream sao utilizadas para monitora-
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mento de pacientes de forma remota. Dados originados de sensores ligados ao
paciente sdo analisados em tempo real para historico e alertas relacionados a pro-

blemas de saude.

Apesar destes sistemas estarem presentes em varias areas, a implemen-
tacdo dos mesmos nao é algo trivial. A partir destes exemplos, fica claro que
aplicacoes de processamento de stream estao relacionadas com aplicacoes criti-
cas e de tempo real. [Turaga et al. (2010) detalha que devido ao fluxo de dados
ser variavel, este tipo de sistema deve ser desenvolvido de forma escalavel, a fim
de suportar altas cargas de dados. Griebler| (2016) apresenta as aplicacdes de
processamento de stream como sendo um fluxo continuo de dados/tarefas/instru-
cbes, onde cada uma destas possui uma entrada, realizam um processamento e
gera uma saida. De acordo com [Turaga et al.| (2010), existem quatro propriedades

que caracterizam as aplicagdes de processamento de stream:

e Fontes de dados continuas: a fonte de dados que alimenta a stream € conti-
nua, independente e geralmente ndo possui um fim determinado. A stream é
uma sequéncia de dados que possui uma nog¢ao de tempo ou ordem. Alguns
exemplos sao timestamps associado ao dado origem, time-to-live, sequéncia

de nimeros e ordem de chegada.

e Andlise continua: o processamento de stream esta muitas vezes relaciona-
dos a processos de longa duracdo e em tempo real. Diferente de sistemas
tradicionais que executam uma acéo e terminam, a stream deve ser conti-
nuamente analisada, para garantir que o0 processo seja capaz de gerar 0s
resultados em um tempo aceitavel. Além disso, devido a natureza dinamica
da aplicacao, os processos devem ser capazes de trabalhar com quantidade

de recursos computacionais variaveis.

e Restricbes de desempenho: processamento de stream muitas vezes esta
relacionado com aplicagcdes criticas com restricdes de laténcia e throughput,

independente da quantidade de entrada de dados.

e Gerenciamento de estado e resiliéncia a falhas: por estar muitas vezes relaci-
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onado a sistemas distribuidos e heterogéneos, neste contexto diversos tipos
de falhas podem ocorrer durante a execug¢ao da stream, como por exemplo:
corrompimento de dados, falhas de rede e falhas da fonte de dados. As apli-
cacoes de processamento de stream devem estar preparadas para lidar com

estes problemas.

Conforme [Griebler (2016), de maneira geral as aplicagcdes de processa-

mento de stream trabalham na mesma forma que apresentado no Cédigo[1] Neste
exemplo, em cada interagdo do lago while, um elemento € lido da stream de en-
trada (linha 4), processados (linha 6), e o resultado € escrito em uma stream de
saida (linha 7).

Caddigo 1: Exemplo de stream.

void proc_seq () {
std :: string stream_element ;
while (1) {
read_in(stream_element) ; //reads each element of a given stream
if (stream_in.eof()) break; //testif stream is empty
compute (stream_element) ; //apply some computation o the stream
write_out (stream_element) ; // write the results into a given output stream

Figura 3: Processamento de imagem no YOLO

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Fonte: (Redmon et al.,[2015, p. 1)

Existem diversos exemplos de aplicacdes de processamento de Stream
gue seguem as propriedades apresentadas. Na area de deep learning, um destes
exemplos € o YOLO. De acordo com |Redmon et al. (2015), o You Only Look Once

- YOLO é uma aplicacao que faz analise de imagens em tempo real para deteccao
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de objetos. Na Figura [3sdo apresentadas as etapas de detecgdo de objetos em

uma imagem.

Como visto na Figura [3] cada imagem é processada em uma pipeline (Se-
céo[2.4.1.1). As caracteristicas nesta aplicag@o séo vistas tanto no processamento
de uma imagem, onde diferentes pedacos da imagem sao processados, quanto no
processamento continuo em tempo real. Na deteccdo em tempo real, cada frame
de um video deve passar pela pipeline detecgdo de imagem no YOLO de forma

continua.

Outra aplicagdo muito comum que faz o0 uso de stream € a compactacao
de arquivos. O dedup é uma aplicacdo de processamento de stream que realiza
a compactacao de dados. De acordo com Bienia et al. (2008), o dedup comprime
dados com a combinagcdo de compactagcado a nivel global e local, executando o
processo chamado de deduplicacdo. Conforme |Griebler et al. (2018), o dedup é
implementado através de uma pipeline de cinco estagios apresentados na Figura
gue envolvem fragmentacao, refinamento, deduplicagdo, compresséao e reorde-

nacao.

Figura 4: Estagios do pipeline do dedup

Frag —————>
R —— Dedup —_— cOmP
Ref —

- .
N 7

Frag Reorder

(X X ]
aee

Frag

Ref —>» Dedup ———>» Comp

Fonte: (Griebler et al.,[2018, p. 1)

No dedup, o fluxo de dados acontece através da leitura e fragmentagéao

de um ou mais arquivos, executando a compressao em diversos pedagos do dado.
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Além destas aplicacoes, ainda existem diversas areas que fazem uso de aplicacdes
de processamento de stream, conforme apresentado na Figura[1] Esta secao ape-
nas descreveu alguns exemplos deste tipo de aplicacao para destacar os desafios
e a necessidade da implementacédo do paralelismo. As aplicagdes paralelizadas,

serdo melhor detalhadas e apresentadas no Capitulo 3|

2.2 MEDIDAS DE AVALIAGAO

2.2.1 Desempenho

Conforme McCool, Robison e Reinders (2012), o desempenho nas aplica-

¢Oes é obtido através de um dos seguintes itens:

e Reducao do tempo total que uma computagéo leva para o processamento de

um item (laténcia).

e Aumentar a quantidade de itens que podem ser computados por segundo

(throughput).

e Reduzir o consumo de energia de uma computagao

Desta forma, todo esse aumento de desempenho pode ser obtido através
do paralelismo. Para a analise de paralelismo de aplicacéo, o processo ideal é partir
de uma versao funcional de uma aplicacdo. Com as medidas apresentadas nas
proximas sec¢des, pode ser analisado o progresso obtido pelos diferentes formatos

de paralelismo.
2.2.1.1 Laténcia
De acordo com McCool, Robison e Reinders (2012), a laténcia é o total de

tempo que um item leva para ser processado. A medida é um tempo, que pode

variar de nanosegundos até dias. Quanto menor a laténcia, melhor.
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Outra medida semelhante a laténcia é o tempo de resposta. Este normal-
mente esta relacionado a aplicagbes transacionais, como servidores web ou banco

de dados.

2.2.1.2 Throughput

O Throughput é a medida que representa a quantidade de itens proces-
sados em um determinado tempo. De acordo com McCool, Robison e Reinders
(2012), quanto maior o throughput € melhor. A medida é feita por uma contagem

em uma unidade de tempo (ex: itens por segundo).

McCool, Robison e Reinders (2012) afirma que para se obter um melhor
throughput as vezes a laténcia pode ser aumentada. Por exemplo em uma pipeline,
devido ao overhead presente nela a laténcia aumenta, por outro lado o throughput

aumenta.

2.2.1.3 Speedup

O Speedup compara a laténcia de resolver um processo de forma sequen-
cial com o tempo paralelizado em P unidades paralelas. Conforme McCool, Robi-

son e Reinders (2012), a férmula do speedup pode ser dada da seguinte forma:

T
speedup = Sp = YTI
P

Nesta formula, o T} representa o tempo de forma sequencial, enquanto o T repre-
senta o tempo da tarefa paralelizada em P unidades.

2.2.1.4 Eficiéncia

Conforme McCool, Robison e Reinders| (2012), a eficiéncia mede o inves-
timento em hardware necessario para um certo processo baseado no speedup. A

eficiéncia ideal € quando o speedup de um processamento consegue crescer de
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forma linear conforme o numero de trabalhadores, atingindo assim a eficiéncia de
1 (ou 100%).

A férmula utilizada para o calculo da eficiéncia leva em consideracdo o

speedup (Sp) e a quantidade de trabalhadores (P), conforme apresentado a seguir.

ficiencia — 57 _ D
ericienctla = — = ——
P PT,

McCool, Robison e Reinders (2012) apresenta que o speedup com baixa
eficiéncia nao é viavel, ja que a quantidade de investimento em hardware ndo com-
pensa o speedup. Por isso 0 aumento na eficiéncia também deve ser um foco das

aplicacdes paralelas.
2.2.2 Produtividade

Existem diversas formas de se medir a produtividade em desenvolvimento
de software. Dentre estas, estdo o COCOMO e experimento com pessoas. Nas

proximas segdes serdo detalhadas estas medidas.
2221 COCOMO

O Construtive Cost Model - COCOMO é um procedimento utilizado para
estimativa de esfor¢co desenvolvido por Barry W. Boehm. Ele foi desenvolvido a

partir da analise estatistica de projetos de software.

Conforme Selby| (2007), o COCOMO foi desenvolvido em 1981. Este esta-
beleceu uma nova perspectiva a estimativa de esforgo, ja que na época os métodos
mais comuns eram a quantidade de linhas de codigo (SLOC). Visto que o CO-
COMO refletia as praticas de desenvolvimento de software de 1970, o COCOMO

I foi lancado em 1995, refletindo as novas praticas adotadas pela industria.

De acordo com Barry Boehm Apurva Jain | (auth.), o COCOMO Il é um
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modelo deterministico, que determina o esforco de desenvolvimento a partir de

fatores deterministicos.

Conforme Selby| (2007), o COCOMO Il pode ser aplicado em trés diferen-
tes modelos: Para aplicagdes com interface de usuario é oferecido o modelo de
composicao de aplicacao. Em outros projetos, € oferecido um modelo para proje-
tos com arquitetura ainda ndo desenvolvida, e outro para projetos com arquitetura

ja presente.

De acordo com Adam Trendowicz| (2014), o COCOMO Il leva em conside-

racao varios fatores, e pode ser representado nas seguintes funcées:

Esforco= A x Tamanho® x !, EM,;

Onde:

Es forco representa o esforgo total do projeto

A representa a produtividade do desenvolvimento, iniciada em A = 2.94

E M representa os drivers de esforgo

E representa a escala que € calculada conforme a seguinte férmula:

5
E=B+001%)» SF

j=1
onde:

— B representa uma constante representada inicialmente por B = 0.91

— SF representa o fator de escala

O Tamanho representa o volume do software, e pode ser representado pe-

las quantidade de linhas de cédigo (SLOC). Os drivers de esforco (EM) sao clas-
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sificados conforme as caracteristicas e produtivade da equipe do desenvolvimento

do software.

As constantes A e B sao os valores iniciais estipulados pelo COCOMO I,

porém os mesmos devem ser ajustados conforme o contexto do projeto.

2.2.2.2 Experimento com pessoas

De acordo com |Griebler| (2012), o experimento com pessoas € utilizado na
computagdo quando existe o fator humano envolvido ao software. E um método
cientifico que leva em conta hip6teses estatisticas para analisar o beneficio de

certa ferramenta ou software.

O experimento com pessoas leva em consideracao a distribuigcdo probabi-
listica, para que sejam aplicados testes de hipdteses. A hip6tese pode ser validada
ou rejeitada. De acordo com Griebler (2012), a experimentacao deve ser caracteri-

zada em quatro fazes: definigdo, planejamento, execugao e avaliagao.

Na fase de definicdo e planejamento deve ser formulada a precisdo e as
hipéteses. Através de precisao, € obtida a quantidade de pessoas que devem estar

presente no experimento.

As hip6teses serdao o que conduzirdo o experimento e sao representados
pelo H. O estudo deve levar em consideracao a hipétese nula (H,) e as hipdteses
alternativas (H,,). Esta pode representar a comparagao de esforgo necessario para
paralelizagdo em duas bibliotecas. Um exemplo pode ser dado através da compa-
racao de esforco para SPar e pthreads. A hipétese nula de que a implementagéo
em SPar (secao possui a mesma produtividade que em pthreads (segao
poderia ser representada no seguinte formato: Hy = jisper == fpthread-
A hipétese alternativa 1 seria que a SPar possui uma produtividade maior que
pthreads, representada pelo Hy: Hy = pispar > Hpthread- NeESte sentido, a hipo-

tese alternativa 2 seria de que pthreads possui uma produtividade maior que SPar:

H2 = Uspar < Mpthread-
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Com as hipéteses formuladas, deve ser analisada as métricas que serdo
utilizadas para as hipoéteses, alguns exemplos seriam tempo de desenvolvimento
ou SLOC. Na execucédo do experimento devem ser coletadas as métricas utilizadas
para que as andlises de probabilidade sejam realizadas. Em seguida, na etapa
de avaliacdo, cada hipbétese deve ser aceita ou rejeitada, para que no exemplo

apresentado, possa afirmar que uma biblioteca exige menos esfor¢o que a outra.

2223 Code Churn

O code churn é utilizado para analisar as diferencas entre versées de um
software ou um modulo. Ele pode ser utilizado para analisar a produtividade como

um todo ou a nivel de desenvolvedor.

Conforme Bird, Menzies e Zimmermann| (2015), o code churn é definido
pelas linhas adicionas, linhas alteradas e linhas excluidas em um anico arquivo. A
obtencao do code churn se torna simples quando se é utilizada uma ferramenta de

controle de versao (VCS), através da analise da diferenca entre duas versoes.

Bird, Menzies e Zimmermann (2015) apresenta o code churn como sendo
relacionado com o ciclo de desenvolvimento de um produto. No desenvolvimento

de um software, o code churn € maior do que quando o sistema esta em produgao.

Além da relagdo com o ciclo do software, conforme Bird, Menzies e Zim-
mermann (2015) o code churn também € relacionado a ocorréncia de problemas
em uma aplicacdo. Quando maior o code churn, mais chances de bugs ocorrerem.
Desta forma, pode ser utilizada esta métrica para a realizacdo de testes em soft-
ware, ja que 0s arquivos com maior code churn possuem tendéncia a possuir mais

problemas.
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2.3 ARQUITETURAS PARALELAS

De acordo com Duncan| (1990), as arquiteturas paralelas permitem aos
programadores o desenvolvimento de aplicagées que fagam o uso de paralelismo
através de linguagens de alto nivel. Esta estrutura pode ser programada de forma
explicita para fazer o uso de paralelismo, a fim de resolver um problema com execu-
cao concorrente. De acordo com |[McCool, Reinders e Robison| (2012), os compu-
tadores paralelos podem ser classificados conforme a classificagéo de Flynn, onde
o dispositivo é definido pelo controle de fluxo e dos dados que adotam, conforme

descrito a seguir:

e Single Instruction, Single Data - SISD: S&do os computadores sequenciais,

onde cada instru¢ao opera sobre um Unico dado.

e Single Instruction, Multiple Data - SIMD: operam aplicando a mesma instrucao
em multiplos streams de dados. SIMD é ideal para a paralelizacao de loops
simples que operam em um grande vetor de dados, como por exemplo, a

soma de dois vetores.

e Multiple Instruction, Multiple Data - MIMD: suportam multiplas instru¢gdes em
diferentes streams de dados. Sistemas MIMD geralmente consistem de di-
ferentes colecdes de unidades de processamento independentes, cada uma
tendo sua prépria unidade de controle. Existem dois principais tipos de MIMD:
Sistemas de memoria compartilhada e sistemas de meméria distribuida. Sis-
temas de memdria compartilhada normalmente sdo aplicados em um ou mais
processadores multicore, enquanto os sistemas de memoria distribuida sao

aplicados em clusters de computadores.

e Multiple Instruction, Single Data - MISD: suportam multiplas instru¢des sobre

um Unico dado.

Os computadores com arquitetura paralela também devem oferecer algum
tipo de memoria que todos os nodos tenham acesso. A memoria pode ser classifi-

cada em memoéria compartilhada e memaria distribuida. A meméria compartilhada



36

€ acessada através do barramento presente no computador, e é utilizada para sin-
cronia de processos em um unico computador. Conforme Duncan| (1990), a me-
méria distribuida é utilizada para a sincronia de tarefas entre nodos em clusters de

computadores.

23.1 CPU

A Central Processing Unit - CPU é um dos principais componentes do com-

putador. Ele é responsavel pela execucao das instrucées dos programas.

Apesar da CPU ser responsavel por executar as instrucdes, os dados
processados precisam da memdria para leituras, armazenamento e escritas. De
acordo com Hennessy e Patterson| (2014), um principio presente na arquitetura
dos computadores é a localidade temporal e localidade espacial. Nestas proprie-
dades, os programas tendem a acessar os dados de forma continua e de forma

recorrente.

Visto que memorias de acesso mais rapido sdo mais caras, o processador
faz o uso de caches. As caches sao feitas utilizando multi niveis, com o principio de
que quanto mais perto do nucleo do processador, menor e mais rapida a memodria.
A Figura 5| representa esta hierarquia de memoria, onde é apresentada a CPU de
um servidor. Este computador possui o cache L1, L2 e L3, e em seguida a memoria
RAM e o disco.

De acordo com Hennessy e Patterson| (2014), processadores multicore
possuem pelo menos um cache (L1) para cada nucleo, enquanto o cache L2 ou
L3 estdo disponiveis para todos os nucleos do processador. O uso dos caches
do processador sdo controlados pela prépria CPU, ficando evidente que os pro-
gramas devem fazer o uso do principio de localidade em sua implementacao para
uma execugao otimizada. Na Figura [6| é apresentado a hierarquia dos caches de
um CPU multicore. Como apresentado, os caches L1 sdo de uso exclusivo para

cada nucleo, enquanto os caches de mais alto nivel sdo compartilhados.
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Figura 5: Hierarquia de memoéria da CPU

[}
a [ Barramento
CPU ¢ [lde memoria Momara Barramento
h de E/S
e
L3 Referéncia
- _— de meméria
Registrador ~ Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia dadiaco
de referéncia decache decache decache de memoria
nivel 1 nivel 2 nivel 3
Tamanho: 1.000 bytes 64 KB 256 KB 2-4 MB 4-16 GB 4-16 TB
Velocidade: 300 ps 1ns 3-10ns 10-20 ns 50-100 ns 5-10ms
(a) Hierarquia de memédria para servidor
Fonte: (Hennessy e Patterson| 2014, p. 62)
Figura 6: Caches dos nucleos da CPU
C @ @ @
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Fonte: (Hennessy e Patterson, [2014] p. 305)
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Além do formato multicore presente na Figura[6] a meméria ainda pode ser
distribuida entre os processadores, visando o aumento da largura de banda dispo-
nivel. De acordo com Hennessy e Patterson| (2014), esta arquitetura é chamada de
NUMA (acesso nao uniforme a memodria), e ela apresenta a desvantagem de tornar
a comunicacao entre processadores mais complexa. A arquitetura NUMA é voltada
especialmente para processadores com muitos nucleos. Ela faz com que o acesso
a memoria possua uma laténcia menor, impedindo que este seja um limitador de

desempenho entre os nucleos.

23.2 GPU

As Graphics Processing Units - GPU apresentam uma arquitetura que se
difere em muitas partes da CPU, oferecendo um maior numero de nucleos com
menor capacidade de processamento. De acordo com |Cook (2013), a GPU apre-
senta trés blocos chave: Meméria (Global, constante e compartilhada), Streaming
Multiprocessors (SMs) e Streaming Processors (SPs). A GPU é composta de um
conjunto de SMs, onde cada SM contem N nudcleos. Este é um dos principais
conceitos que fazem a GPU ter eficiéncia. Quanto maior o nimero de SMs, mais
tarefas ela pode processar simultaneamente. As SMs em GPU podem ser enten-
didas como um conjunto de nucleos, que compartilham o cache (shared memory)

e outros componentes da SM, como o warp scheduler.

Gracas a essa arquitetura que compartilha os componentes entre os nu-
cleos, e possivel que o crescimento de nucleos na GPU cresga. Enquanto que
na CPU o incremento de um nudcleo envolve a replicagcdo de varios componentes
como a cache e a unidade controladora, na GPU o aumento de ndcleos € mais facil

de ser alcancado.

Os programas que sao executados na GPU sao chamados de kernels. No
modelo de execugao dos kernels, as tarefas sao enviadas para a GPU, onde sao
em executadas no conjunto de SMs.. Cada SM controla o fluxo de execucéo da

tarefa em seus nucleos. De acordo com Cook (2013), o nimero de SMs em GPUs
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vem sendo cada vez maior (Arquiteturas Kepler possuem 192 SMs).

Um SM possui diversos componentes, como é apresentado na Figura [7]
Dentro das SMs, o register file (Azul escuro) € um componente que consiste de
uma memoria privada dos threads e que pode ser acessada sem tempo de espera,
ou seja, no mesmo clock dos nucleos da GPU. Outro componente presente na SM
é a meméria compartilhada (Shared Memory) no inferior da Figura[7), podendo ser
utilizada para sincronizac¢do e cache entre nucleos de um mesmo SM. Diferente da
cache presente na CPU, a memoria compartilhada é totalmente gerenciada pelo
programador, cabendo a ele a implementacao de otimizagcées de uso da mesma.
O tamanho da meméria compartilhada da GPU varia conforme sua arquitetura. Em
GPUs NVIDIA, a arquitetura Fermi possui 16KB por thread block, enquanto que em

arquiteturas mais novas como a Pascal, o tamanho é de 64KB.

Figura 7: Arquitetura do Stream Multiprocessor de uma GPU Pascal
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Outro componente presente nas GPUs sao os warp schedulers. Este com-
ponente é responsavel por enviar as instru¢des para os inumeros Stream Proces-
sors(nucleos) do SM. Em GPUs NVIDIA com arquitetura Pascal, cada SM possui
dois warp scheduler, capazes de executar 32 instrucdes simultaneamente. E o
warp scheduler que manda as instrucdes para os nucleos do SM (cor verde) e to-
dos os nlcleos de um warp scheduler irdo estar executando a mesma tarefa. E
devido a esta arquitetura de grupos de trabalho que a GPU consegue obter alto

desempenho em programas paralelos.

Cookl (2013) apresenta que cada SM possui barramentos para memoéria de
textura, constante e global. A Figura [8lapresenta a arquitetura Kepler de uma GPU

NVIDIA GT200, constando os barramentos, as memdrias e o conjunto de SMs.

Figura 8: Diagrama da arquitetura da GPU (G80/GT200)
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Fonte: (Cook, 2013, p. 43)

Com isso, (Cookl (2013) detalha que como em CPUs, um dos fatores que
pode limita 0 desempenho destes processadores € a limitagdo que o programador
impde sobre a quantidade de threads que o programa suporta. Para que a GPU ob-

tenha a maior eficiéncia possivel de seu hardware, a tarefa sendo executada deve
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conseguir fazer o uso de todas as threads disponiveis ou realizar o uso eficiente de

banco de registradores e memoria compartilhada.

2.3.3 Sistemas de Memoéria Heterogénea

Segundo |Sanders e Kandrot (2010), os sistemas heterogéneos séo utiliza-
dos em computadores de alto desempenho e fazem o uso conjunto de dois com-
ponentes: CPUs (multicore) e componentes massivamente paralelos de propdésito

especifico (manycore). Alguns exemplos de componentes sdo as GPUs e FPGAs.

De acordo com Hwu (2015), sistemas de memoria heterogénea permitem
a integracao entre CPUs e GPUs através do barramento PCI-Express presente no
computador. Neste barramento é feita a comunicacao entre processos da CPU e
GPU.

De acordo com McCool, Reinders e Robison| (2012) uma caracteristica
destes coprocessadores ligados ao barramento PCI-Express € que eles possuem
direct memory acces (DMA). O DMA permite que o coprocessador leia e escreva

dados em meméria sem recorrer a CPU.

Como pode ser visto na Figura [9], os processos executados na CPU per-
manecem na memoria RAM e fazem a comunicag¢ao com o dispositivo transferindo
os dados para a memoéria da GPU. Quando a aplicagdo é organizada em cluster
de computadores, o controlador de rede (NIC) fica responsavel pela comunicacao

com os outros nodos da rede.

De acordo com Murarolli (2015), em alguns casos, a prépria memoria pre-
sente no computador ndo € suficiente para o processamento de um problema.
Neste caso se faz 0 uso de memoria distribuida. Um aglomerado de computadores
realiza a computagdo em conjunto, e se comunica através de uma memoria distri-
buida. Este conjunto € chamado de cluster, e também é um sistema de memoria

heterogénea
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Figura 9: Sistemas de meméria heterogénea
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Fonte: (McCool, Reinders e Robison, 2012, p. 49)

Desta forma, a computagdo em sistemas de memoria heterogénea per-
mite a aceleragdo de aplicacdes e resolucdo de problemas complexos. Os com-
putadores separam o processamento através da memoria distribuida, realizando o

processamento com CPU e co-processadores.

2.3.4 Cluster

Conforme McCool, Reinders e Robison| (2012), clusters sao sistemas de
memoria compartilhada interconectados com uma velocidade alta de comunitacao
via rede. Cada computador presente em um cluster é chamado de nodo. Os
clusters sao formados conectando sistemas que seriam independentes, sendo ca-

racterizados como sistemas MIMD.

Conforme [David A. Bader (2001), os clusters sdo muitas vezes utilizados
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para aumentar o desempenho e a disponibilidade de um Unico computador. Sendo
0s nodos conectados via rede, as tarefas s&o processadas de forma paralela em

diferentes maquinas através de memoria compartilhada.

2.4 PROGRAMACAO PARALELA

Conforme |Pacheco| (2011), muito do aumento da capacidade de processa-
mento que existe atualmente, se da devido ao aumento da densidade dos transis-
tores em circuitos integrados, isto é, conforme o tamanho dos transistores diminui
a velocidade aumenta. Por outro lado, circuitos muito pequenos diminuem a capa-
cidade de dissipacao de calor, chegando a um ponto que o circuito pode se tornar
nao confiavel. Por esse motivo, a industria optou por ao invés de diminuir o tama-
nho dos circuitos integrados, aumentar o numero de processadores em um unico

chip, criando assim os processadores multicore.

Desta forma, |Pacheco|(2011) explica que para que as aplicacées consigam
continuar a aumentar sua capacidade de processamento, elas devem ser explicita-

mente programadas para o uso do multicore, através da programacao paralela.

A programagéao paralela pode ser implementada nos dois principais com-
ponentes de um algoritmo, as tarefas e os dados. Na paralelizacdo de tarefas,
multiplas tarefas acontecem simultaneamente e de forma independente. Para Mc-
Cool, Reinders e Robison (2012) o paralelismo de tarefas pode ser entendido como
uma decomposigéo funcional e este ndo deve ser o principal foco na implementa-
cao de paralelismo, j4 que sua escalabilidade esta limitada ao numero de tarefas
que podem executar simultaneamente. Por exemplo, um programa que possui as

tarefas A e B e C executadas em paralelo pode obter um speedup maximo de 3x.

Por outro lado, no paralelismo de dados o dado é distribuido entre dife-
rentes nucleos que operam os dados em paralelo. McCool, Reinders e Robison
(2012) define paralelismo de dados como qualquer paralelismo que cresce con-

forme os dados aumentam. Este tipo de paralelismo normalmente é implementado
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separando matrizes de dados em pedacgos que sao processados separadamente.

Existem diversas maneiras de realizar a implementagao de paralelismo em
algoritmos, porém estes normalmente apresentam caracteristicas em sua estru-
tura base, desta forma, na proxima secao serdo apresentados alguns dos padrdes

paralelos mais utilizados e consagrados.

2.4.1 Padroes paralelos

Segundo McCool, Reinders e Robison| (2012), atualmente todos computa-
dores suportam paralelismo, desde pequenos smartphones até supercomputado-
res. Para a maxima eficiéncia deste hardware os programas devem explicitamente
fazer o uso do paralelismo. Mesmo existindo abordagens automaticas de paraleli-
zacao de programas sequenciais, estas falham pois muitas vezes a estrutura dos

algoritmos deve ser alterada para a maior eficiéncia.

Para a simplificacdo da implementacao deste tipo de aplicagdo os padrdes
paralelos servem como fundamentos organizacionais. Estes padroes sao estrutu-
ras ja utilizadas em aplicagdes e sao vistos como melhores solucdes para certos

problemas.

Para McCool, Reinders e Robison| (2012) as aplicacées paralelas devem

apresentar uma série de caracteristicas, como descrito a seguir:

e Escalabilidade: capacidade de produzir programas que consigam fazer o uso
eficiente de hardwares atuais e futuros. O uso do hardware nao deve ser

limitado pela implantacéo.

e Determinismo: Dadas as mesmas entradas, o resultado sempre deve ser o
mesmo. O determinismo permite a criacdo de aplicacbes que sejam mais

simples de depurar.

e Composicdo: é a capacidade de implementagao de varios niveis de parale-

lismo. Para que seja possivel a composicao é necessaria a capacidade de
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aninhamento, ou seja, uma camada pode fazer o uso de paralelismo sem

afetar a implementagc&o de camadas acima ou abaixo.

¢ Portabilidade: Capacidade de ser transportado para outros sistemas operaci-

onais e compiladores.

McCool, Reinders e Robison| (2012) destaca que padrdes de controle para-
lelo se relacionam a um ou mais padrdes sequenciais. Nas préximas se¢des serdo

apresentados alguns padrdes recorrentes.

2.4.1.1 Pipeline

De acordo com McCool, Reinders e Robison (2012), algoritmos de stream
(ou algoritmos online), precisam comecar o0 processamento antes que todos os
dados de entrada estejam disponiveis, e da mesma forma, a escrita do resultado é
feita antes de todos os dados estarem disponiveis. Ou seja, computacao e I/O sédo

executados simultaneamente.

Uma das formas desta concorréncia ocorrer € através de pipeline. O pipe-
line pode ser utilizado tanto para execucgao de I/0O e computagcao ao mesmo tempo,
guanto para a execuc¢ao de cédigos onde uma pequena parte deste deve ser feita

de forma sequencial.

Na pipeline, os dados fluem sobre os estagios de forma ordenada. O pa-
ralelismo neste modelo é atingido quando um dados esta sendo processado em
um estagio, enquanto outro é processado ao mesmo tempo no préximo estagio. A
Figura[T0]apresenta o processamento de 5 elementos em uma pipeline que possui

trés estagios.

Como pode ser visto, ao mesmo tempo em que o segundo elemento é
processado no primeiro estagio, o primeiro elemento ja esta sendo processado no
segundo estagio. Os estagios do pipeline também podem ser replicados para um

paralelismo mais escalavel. Os estagios replicados conseguem processar mais
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Figura 10: Execucao de pipeline com 5 elementos

Fonte: (McCool, Reinders e Robisonl, 2012} p. 256)

registros ao mesmo tempo. Um exemplo de replicagdo pode ser visto no estagio 2

da Figura[10, devido ao estagio ser independente de I/O ele pode ser replicado.

24.1.2 Farm

De acordo com |Garcia et al| (2016), o Farm, também chamado de Task

Farm ou Stream Map, pode ser utilizado quando um problema € melhor dividida

em um conjunto de tarefas que podem ser executados simultaneamente de forma

independente.

De forma geral, o padrdao Farm aplica uma fungéao de transformagéo em

um dado no processamento de Stream. Um dado de entrada é dado para o Farm
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gue processa e gera uma saida. Ele pode ser visto como um Map (visto na secao
onde os dados de entrada néo estdo completamente presentes, podendo
estes serem lidos de um fluxo continuo de dados (Stream). O paralelismo neste
padrao é atingido através da replica da funcao de transformacéao, para que mais

elementos possam ser processados ao mesmo tempo.

24.1.3 Map

O padrao Map aplica uma funcado em todos elementos de um array parale-
lamente. Segundo McCool, Reinders e Robison| (2012) a fun¢éo que é executada é
chamada de fungéo elementar. A fung&o elementar deve ser livre de efeitos colate-
rais. Desta forma, ela pode utilizar o maximo de concorréncia e executar em ordem
independente sem a necessidade de sincronizagdes. Na Figura [11]é apresentado

o formato de execucao paralelo do map.

Figura 11: Padrao paralelo Map
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Fonte: (McCool, Reinders e Robison, (2012, p. 89)

Como pode ser visto, para cada registro de um array, uma instancia da
funcédo elementar é aplicada, gerando diversos resultados independentes. Este

padrao pode ser implementado em fluxos de execucédo SIMD e SIMT, detalhados

na segao[2.3|
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Figura 12: Padrao paralelo Reduce
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2.4.1.4 Reduce

O reduce é utilizado para estruturas mais complexas, onde o conjunto de
trabalho nao é totalmente independente. De acordo com McCool, Reinders e Ro-
bison (2012), o reduce permite que um array de dados seja sumarizado paralela-

mente.

Uma caracteristica que o reduce deve possuir é a capacidade de os dados
serem combinados em qualquer ordem. O reduce possui 0 combiner, que consiste
de uma funcao que é executada em pares de dados, e deve retornar a combinacao

de dois valores.

A Figura [12 apresenta a caracteriza¢ao do padrao. Como pode ser visto,
a sumarizacgao € alcancada através da execucao paralela da combinagao de pares

de dados recursivamente.
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Figura 13: Padrao paralelo Stencil
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Fonte: (McCool, Reinders e Robison, (2012} p. 90)

24.1.5 Stencil

O Stencil € um tipo especial de map, onde o processamento de um ele-
mento de uma matriz depende de dados vizinhos, seguindo um certo padrao de
acesso a dados, conforme apresentado na Figura [I3] De acordo com [McCool,
Reinders e Robison| (2012), o stencil utiliza uma func&o elementar que faz o uso

dos vizinhos de um elemento do array.

Neste padrao, otimizagdes podem ser feitas com o reuso de dados e locali-
dade de processamentos. Os dados sao acessados e mantidos em cache para que
os préximos vizinhos 0 acessam de forma mais rapida. Por exemplo, em uma GPU
os dados da memoria global podem ser copiados para a memdéria compartilhada,

de forma que outros threads o reutilizam.

2.4.2 Interfaces de programacao paralela para CPUs

Nesta secdo serdo apresentadas algumas interfaces de programacgéo que

podem ser utilizada para o paralelismo de stream.
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2421 TBB

O Thread Builing Blocks - TBB é uma biblioteca em C++. De acordo com
McCool, Reinders e Robison|(2012) ele suporta paralelismo baseado em tarefas. O
TBB oferece suporte a diversos padrdes paralelos, como o map, reduce e pipeline,

apresentados na se¢ao[2.4.1]

O TBB é uma biblioteca que faz o uso dos templates do C++ para im-
plementacdes genéricas. As implementagdes genéricas maximizam o reuso de

cédigo, ja que elas podem ser utilizadas com diversos tipos de dados.

Conforme McCool, Reinders e Robison| (2012), o paralelismo em TBB é
baseado em tarefas, e ndo threads. A computacao das tarefas é executada em um
thread pool controlado pela biblioteca, que balanceia a execugéo entre diferentes
tarefas. Esta caracteristica permite o uso de composicao de paralelismo, reduzindo

0 overhead e realizando o uso mais eficiente dos recursos.

O uso do TBB é possivel em aplicacdes de stream através da funcao paral-
lel_pipeline presente na biblioteca. O método parallel_pipeline recebe um conjunto
de estagios, criados através do método make_filter. Cada estagio recebe como
parametro o resultado do estagio anterior e retornado o dado que sera repassado
para o proximo estagio. No Cédigo [2|é apresentado o uso do TBB para criar uma

pipeline de compressao de arquivo com o BZIP2.

Cddigo 2: Exemplo de pipeline em TBB, extraido de McCool, Reinders e

Robison (2012).

int BZ2_compressFile (BZ2_compressFile) (FILE xstream, FILE xzStream
, int blockSize100k, int verbosity, int workFactor) throw() {

InputState in_state;

OutputState out_state (zStream) ;

tbb :: parallel_pipeline (

ntoken,

tbb :: make_filter<void, EState«>( tbb:: filter ::serial_in_order,
[&]( tbb::flow_control& fc ) —> EStatex {
if( feof(stream) || ferror(stream) ) {
fc.stop();
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return NULL;

}
EState xs = BZ2_bzCompresslnit(blockSize100k, verbosity,

workFactor) ;
in_state.getOneBlock(stream,s) ;
return s;

b )&
tbb :: make_filter <EState x,EStatex>( tbb:: filter :: parallel, [](

EStatexs ) —> EStatex {

if ( s—>nblock )

CompressOneBlock(s) ;

return s;
P ) &
tbb :: make_filter <EState«,void>( tbb:: filter ::serial_in_order,
[&]( EStatex s ) {

if( s—>nblock )

out_state.putOneBlock(s);
FreeEState (s);

')
);
}

No Cédigo 2| existem trés estagios, criados nas linhas 7, 16 e 21. Um
ponto importante da implementacdo € que o primeiro e ultimo estagio sao espe-
cificados como sequenciais (através do parametro tbb.filter::serial_in_order), in-
dicando a biblioteca que aquele estagio da pipeline sé deve executar com uma
instancia.O segundo estagio é especificado como paralelo através do parametro
tbb::filter:.parallel, permitindo que a biblioteca gerencie quantas instancias daquele

estagio sdo executadas paralelamente.

2.4.2.2 FastFlow

O FastFlow é um framework voltado para aplicac6es paralelas que fazem o
processamento de stream. Ele busca oferecer eficiéncia em programas paralelos,

enquanto oferece produtividade e abstracao.

De acordo com |Marco Aldinucci Marco Danelutto e Torquati (2014), o Fast-
Flow foi construido baseado em quatro principios fundamentais: design em cama-

das, eficiéncia em mecanismos base, suporte a paralelismo de stream e progra-
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macao baseada em padrdes paralelos.

O design em camadas abstrai progressivamente conceitos como memo-
ria compartilhada e reuso de cache, porém ainda permite a customizagdo destas
camadas para criagcdo de padrdes mais complexos. Na Figura[14] é apresentada
a arquitetura de camadas do FastFlow. A implementagao base das filas do Fast-
Flow, apresentado como a camada inferior, sédo livre de lock e esperas para filas
um-produto-um-consumidor (SPSC). A camada acima estende a fila SPSC para
o uso de filas um-para-muitos (SPMC), muitos-para-um (MPSC), e muitos-para-
muitos (MPMC). Com as filas da segunda camada sao realizadas implementacées
de padrdes paralelos de alto nivel como pipeline e farm. Estas implementacdes
gue estendem filas SPSC permitem comunicagées em rede com pouco overhead,
ja que precisam de poucas barreiras de memdria e oferecem um melhor reuso de
cache. Um exemplo de implementagao do padrao paralelo farm é mostrado no lado
direito da Figura[14]

Figura 14: Arquitetura de camadas do FastFlow
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Fonte: (Marco Aldinucci Marco Danelutto e Torquati, 2014}, p. 4)

Assim como o TBB, o FastFlow também é uma biblioteca que faz o uso de
templates do C++. Para se programar com esta biblioteca é necessaria a criagdo
de classes que representam cada estagio de um padrao paralelo. Um exemplo de

implementacdo de pipeline é dado no Cédigo [l Neste exemplo, a pipeline cha-
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mada de pipe cria os estagios conforme a variavel nStages. Um estagio genérico é
utilizado e implementado da linha 3 a 14. O estagio que estende a classe ff_node
pode implementar os métodos svc _init, svc_end, que sao chamados no inicio e fim
do processamento da pipeline respectivamente. No método svc fica a implemen-
tacao do estagio que sera executada para cada tarefa, que neste caso, quando no
primeiro estagio da pipeline, gera tarefas baseado em nTasks, enquanto que nos

estagios seguintes é impresso o valor da tarefa.

Caddigo 3: Pipeline em FastFlow.

#include <ff/pipeline.hpp>
using namespace ff;
class Stage:public ff_node{
int svc_init(){
printf ("Stage %d\n" ,get_my_id());
}
void x svc(void x task){
if (ff_node::get_ my_ id() == 0)
for(long i=0; i < nTasks; ++i)
ff_send_out ((void=x)i);
else printf("Task=%d\n" ,(long)task) ;
return task;
}
b

int main() {
ff_pipeline pipe;
for(int i = 0; i < nStages; ++i)

pipe .add_stage (new Stage) ;

if (pipe.run_and_wait_end() < 0)
return -—1;

return O;

}

Apesar do Caodigo [3| ser um exemplo simples, ele apresenta o funciona-
mento do FastFlow, desde como os padrdes paralelos sédo instanciados no cédigo

até a criacao da légica a ser utilizada.

Além dos padrdes paralelos, de acordo com Marco Aldinucci Marco Dane-
lutto e Torquati (2014), o FastFlow oferece duas politicas de escalonamento das
tarefas: Dynamic Round-Robin (DRR) e on-demand (OD). No DRR as tarefas séo
repassadas para os trabalhadores no formato Round-Robin, pulando trabalhadores

com a fila de trabalho cheia. Na politica OD os trabalhadores possuem uma fila de
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trabalho pequena, que sao alimentadas seguindo as regras do DRR. Além destas
politicas, o FastFlow ainda permite a criacao de politicas customizadas, através da

implementacao de uma classe que estenda a ff_loadbalancer.

24.23 SPar

O SPar é uma linguagem de dominio especifico - DSL que foi projetada
para simplificar o desenvolvimento de aplicacées de Stream. De acordo com |Gri-
ebler| (2016), a linguagem consiste de um conjunto de atributos do C++ em cddigo

gue representam o paralelismo de stream presente na estrutura.

De acordo com (Griebler et al.| (2017) o paralelismo de stream ainda é res-
trito a poucos experts da area, devido a este ainda ser baixo nivel e muitas vezes
complexo. A SPar busca simplificar o uso deste paralelismo, abstraindo conceitos
de baixo nivel como modelos de programacgéo baixo nivel, otimiza¢des a nivel de
hardware, politicas de escalonamento de tarefas, load balancing, decomposicéo a
nivel de dados e tarefas e estratégia de paralelismos. As anotagdes em cédigo séo
implementadas a partir do codigo sequencial, sem a necessidade de reescrita de

cédigo. Esta caracteristica simplifica a manutencao e melhora a produtividade.

A portabilidade é outro ponto importante da SPar. Um programa desenvol-
vido com as anotagdes da SPar fica preparado para funcionar tanto em multi-core
guanto em ambientes de clusters, sem a necessidade de alteragdo na implemen-

tacao.

Os atributos (C++ atributes) estao presentes no C++ desde a versdo C++11,
e sao tidos como padrdes da linguagem. Devido as anotagdes da SPar serem fei-
tas com este padrao, ndo ha necessidade de aprender uma nova linguagem, mas

sim apenas reutilizar os conhecimentos de C++.

De acordo com Griebler (2016), a SPar realiza transformagdes de codigo
para que o codigo sequencial utilize bibliotecas ja consagradas. O cddigo € trans-

formado para realizar a utilizacao de FastFlow e OpenMPI.
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O SPar oferece flexibilidade na implementagdo de padrdes paralelos uti-
lizando as seguintes anotagdes: ToStream, Stage, Input, Output e Replicate. A
anotacao ToStream serve para indicar a DSL que aquela regido anotada € uma
regiao de Stream. O ToStream esta normalmente anotado em lagos como for e

while.

Os estagios na stream representam operagdes que serdo realizadas em
cima dos dados, e sao representados pelo atributo Stage. Os Stages devem ser
utilizados dentro de um escopo do ToStream. De acordo com |Griebler et al.| (2017),

0 numero de estagios que podem ser utilizados na stream é ilimitado.

Junto a anotacao Stage, € possivel adicionar a Replicate. Esta representa
que o estagio pode ser paralelizado em mudltiplas instancias, e opcionalmente a
guantidade de trabalhadores paralelizados. Griebler| (2016) detalha que caso nao
seja informado o numero de trabalhados, a SPar utiliza o valor da variavel de am-
biente SPAR_NUM_WORKERS.

De acordo com Griebler (2016), a anotacao /nput deve ser utilizada para
representar os dados que serdo repassados para os estagios da Stream. A partir
das variaveis passadas para o Input, serao criados os itens de dados que serao
consumidos pelos estagios no ToStream. Por outro lado, o QOutput representa o

que € produzido pelo estagio, e que sera utilizado no proximo estagio da stream.

Além das anotacdes, o SPar oferece diferentes formatos de politicas de
escalonamento através de op¢des do compilador. De acordo com |Griebler et al.

(2018), o SPar oferece trés tipos de escalonamento:

e spar_ondemand: possuem a fila de processamento no tamanho de um, fa-

zendoO com que os estagios sejam processados de acordo com a demanda.
e spar_ordered: mantém a ordem de publicacao das tarefas no escalonador.

e spar_blocking: o escalonador é bloqueado quando a fila de comunicacao es-

tiver cheia.
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Através destas anotacdes, a SPar oferece uma grande flexibilidade para
implementacdes de padrdes paralelos como o Pipeline e Farm. Diferentes grafos
de atividades podem ser implementados utilizando as anotagbes Stage e Repla-

cate. Na Figura[15|s&do apresentados alguns grafos que podem ser implementados.

Figura 15: Grafos de atividade SPar

Al A2 A3 A4

Fonte: (Griebler, 2016 p. 75)

Para a implementagéo do grafo de atividade A1, basta a anotagcdo dos
estagios da computagéo, ja que nenhum estagio € paralelizado. Um exemplo de
anotagdo no formato A1 é apresentado no Cédigo [4 Neste exemplo, o lago while
€ denotado como Stream, e a leitura de dados é feita a partir de uma string em
C++ na linha 3. Nota-se que que na linha 4 existe uma condicao de finalizagao
da stream, ela é utilizada streams onde a execugdo nao € infinita, porém ainda é
possivel fazer uma leitura continua, sem condicdes de pausa. as anotagdes Input e

Output séo utilizadas para que o stream_element seja repassado entre as streams.

Caddigo 4: Stream de dados seguindo o grafo A1, extraido de Griebler (2016).

[[ spar::ToStream]] while (1) {

std :: string stream_element;

read_in (stream_element) ;

if (stream_in.eof()) break;

[[ spar::Stage, spar::Input(stream_element), spar::Output(

stream_element) ]]

{ compute(stream_element) ;}

[[ spar::stage,spar::Input(stream_element)]]

{ write_out(stream_element); }

}
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Por outro lado, para a implementagdo do grafo A2 da Figura [T5] ndo sao
necessarias muitas alteragdes. Basta a adicao do Replicate na anotacao Stage do
segundo estagio, presente na linha 5 do Cédigo [4] resultando no cédigo presente
na linha 3 do Cédigo 5

Cddigo 5: Stream de dados seguindo o grafo A2, extraido de |Griebler|(2016).
[[spar::ToStream]] while (1) {

[[ spar::Stage, spar::Input(stream_element), spar::Output(
stream_element), spar:: Replicate(2)]]
{ compute(stream_element) ;}

Como pode ser visto, a flexibilidade oferecida no teste de diferentes forma-
tos de stream é muito alta. Para a implementacao dos exemplos A3 e A4 da Figura
podem ser criadas apenas alterando a anotagao Stage, conforme a realizada

para o A2.
2.4.2.4 PThreads

Além das bibliotecas j4 mencionadas nas secdes anteriores, a programa-
cao de aplicacdes de processamento de stream também é possivel através dos
PThreads.

Segundo Pacheco (2011), o thread é mais leve que um processo, ao permi-
tir o compartilhamento de memdéria dentro de um mesmo processo entre diversos
threads. Dentro de um mesmo processo, o thread é um fluxo de controle que pode

ser executado em paralelo.

O pthread é uma API para o uso de thread em sistemas POSIX. POSIX
€ uma padrao em sistemas Unix-Like, como Linux e Mac OS. De acordo com |Pa-

checo|(2011) o pthread é uma API para programacao multithread.

Por padrao, todos processos iniciados pelo sistema operacional ja pos-
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suem um thread, chamado de Main Thread. Para se trabalhar com multiplos thre-
ads, é utilizado o conceito de Fork e Join. o Fork inicia um novo thread, e indica
a instrucao inicial do mesmo. O join mantém o thread que o executou em espera
até que o thread indicado termine sua execugdo. Na Figura 16| € apresentado um
exemplo da execucao do fork e join. O Main Thread cria dois threads (0 e 1) e

espera a finalizacédo através do join.

Figura 16: Fork e Join em pthreads

Thread 0

Main /
\

Thread 1

Fonte: (Pachecol 2011} p. 158)

A criagao de um thread em pthread é dada através da funcao pthread create,
e nela deve ser indicanda a instrucéo de inicio (funcao) e o local da meméria que a
referéncia do thread deve ser posta (ponteiro). De acordo com Pacheco (2011), a
funcéo pthread_create gera um pthread_t, que mantém os dados necessarios para

identificar o thread criado de forma Unica.

Para parar a execucao do thread, a funcao pthread_join deve ser execu-
tada. Nela, deve ser indicando o respectivo pthread t do thread criado pela aplica-

cao.

Devido a meméria que os threads utilizam em um mesmo processo ser
compartilhada, o acesso a estas areas deve ser controlado. De acordo com |Pa-
checo| (2011), as areas que os threads podem alterar em paralelo sdo chamadas
de secoes criticas. Nesta areas, deve ser utilizado um mecanismo que garanta que

apenas um thread efetue a alteragdo por vez.

Uma opcdo de ser utilizada para regides criticas sdo os mutexes. De
acordo com Pacheco (2011), o mutex (ou exclusao mutua) pode ser utilizado para

restringir o acesso a uma regiao critica. O mutex oferece fungdes de bloqueio
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e desbloqueio. Ao entrar na secao critica, o thread deve executar a fungao pth-
read_mutex_lock, que ird aguardar até o mutex estar desbloqueado, para que em
seguida o bloqueie. Ao final da secéo critica, a fungdo pthread_mutex_unlock deve

ser utilizada para desbloquear o mutex.

Para a sincronizacdo entre threads, a APl do pthreads oferece as condi-
cbes. Condicdes permitem que os threads entrem em estado de espera até que
um sinal seja dado para que a execugao continue. Condi¢cées normalmente séo uti-
lizadas em conjunto com mutexes, para a criagcao de barreiras no codigo. Barreiras
sao regides paralelas que s6 podem continuar a execucao quando todos threads
chegaram a um certo ponto do codigo. O mutex é utilizado em conjunto com a
condicao, ja que a regidao que trabalha com a condi¢do normalmente é uma secao
critica. Um exemplo é a implementacao de barreiras. Barreiras sdo implementadas
através de um contador, onde na regido critica o thread verifica se € o ultimo th-
read a chegar naquele ponto do codigo. Caso ndo seja o ultimo, o thread entra em
espera pela condicao. Caso seja o ultimo, ao invés de esperar, o thread manda um
sinal para a condicdo, e todos os threads aguardando a condigcdo acontecer sao

liberados para continuar a execugao.

A implementagdo de uma pipeline utilizando pthreads é possivel através
do uso de condigbes e de filas. Em um exemplo de pipeline de trés estagios,
apresentado no Cédigo [6], é criada uma fila para cada estagio. Cada estagio faz a
leitura de uma fila de dados e ao finalizar a tarefa enfileira a tarefa na fila do préximo
estagio. As condi¢des sdo utilizadas para que um thread com fila vazia entre em
espera até que receba um sinal de que possui itens na fila. No Cédigo apresentado
esta logica é abstraida pela classe Channel (linha 3), através das funcdes send e

receive.

Caddigo 6: Pipeline em pthread

template <class Task>
class Channel
{
public:
void send(Task t);
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Task receive () ;

}s

class Task
{
public:
int data;
bool end;

}s

typedef struct _ iochans
{
int stage_number;
Channel<Task> *in;
Channel<Task> *xout;
} 10_Channels;

void xstage (10O_Channels xchans)

{
if (chans.stage_number == 0){
for (int i = 0; i < ntasks; i++){
Task t;
t.data = i;

(chans—out)—>send(t);//publica tarefa
}
Task task_end;
task_end.end = true;
(chans—out)—>send(task_end) ; //envia o fim da stream
lelse{
Task t = (chans—>in)—>receive () ;
while (!'t.end) {
std ::cout << "Task: "<< t.data << std::endl;
(chans—>out)—>send(t);
Task t = (chans—in)—>receive () ;

}

int main() {

... //nicializa channels, threads e stages

stagel1.in = NULL;

stagel1.out = &ch12;

stage2.in = &ch12;

stage2.out = &ch23;

stage3.in = &ch23;

stage3.out = NULL;

pthread_create(&tid3, NULL, (void x(x)(void x))stage,
&stage3l)

pthread_create(&tid2 , NULL, (void x(x)(void x))stage,
&stage?2)

60

(void x)

(void =)
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pthread_create(&tid1, NULL, (void x(x)(void x))drain, (void x)
&stagel)

pthread_join (tid3);

return O;

A tarefa que ira fluir sobre a pipeline presente no Cédigo [6, deve conter
os dados a serem processados, e algo que defina que o thread deva terminar
sua execucao ao receber aquela tarefa. Neste exemplo, a variavel end (linha 14)
representa a condicdo de interrompimento da stream. O |/O_Channel (linha 18)
simplifica o estagio, ao passar para o estagio o Channel que ele deve usar para

receber (in) e enviar (out).

Em relacdo ao estagios da pipeline, por questbes de simplicidade, foi uti-
lizado apenas um estagio repetido (linha 26), onde o primeiro estagio publica um
conjunto de tarefas, e ao final envia uma tarefa de finalizagéo de processamento.
Os outros estagios usam o Channel para receber tarefas, realizar o processa-

mento, e envia-lo para o préximo estagio.

Ao final, na fungéo principal, os threads e Channels devem ser inicializa-
dos e invocados, para que ao final o Main thread espere a finalizacao do proces-

samento da stream.

2.4.2.5 Visao geral das principais interfaces para CPU

Existem diversas bibliotecas que permitem a programacao paralela de pro-
cessamento de stream em CPU, como o TBB, FastFlow, SPar e PThreads, apre-

sentado nas secgdes anteriores.

O desempenho e produtividade sao atributos muito importantes neste tipo
de biblioteca. A capacidade de testar diferentes padrées paralelos de forma ra-
pida permite a criagcdo de solugdes de alto desempenho. Ambos atributos ja foram

analisados entre as bibliotecas.
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Griebler et al.| (2018) realizou uma analise de produtividade e desempenho
utilizando TBB, FastFlow, SPar e Pthreads nas aplicagcdes Dedup, Ferret e Bzip2.
Dedup e Bzip2 s&o aplicagcdes de stream que realizam compacta¢cdo da dados.

Ferret é utilizado para busca de semelhancas entre imagens.

Na analise de produtividade, foi analisada a diferenca entre o cédigo se-
guencial com o cédigo paralelizado com cada biblioteca. Foram medidas as linhas
de cddigo (SLOC) e a complexidade do codigo, através do cyclomatic complexity.
O cyclomatic complexity mede a quantidade de caminhos que um programa pode
conter. Na Figura [T7] sdo apresentados a porcentagem de ambas-as medidas.
Como pode ser visto, SPar precisou de menos de 10% de alteracdes no codigo em
todas as aplicagdes. Esta produtividade é dada devido ao SPar necessitar apenas
a anotacao do cédigo com os atributos do C++. Implementagdes com pthreads
foram as que mais envolveram alteracdes de cédigo. Isso se da devido ao controle
de estagios das pipelines e paralelismo precisar ser todo controlado pela aplicagéao,

sem auxilio de bibliotecas.

Figura 17: Produtividade de bibliotecas paralelas
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Fonte: Griebler et al.| (2018)

Em relacao ao desempenho das aplicacoes, |Griebler et al.| (2018) utilizou
uma maquina com Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2620 v3 2.40GHz, 24GB de memo-
ria RAM no sistema operacional Ubuntu Server. Foram realizados testes com as

aplicagdes implementadas por especialistas em cada uma das bibliotecas. O teste
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foi executado 10 vezes, com diferentes graus de paralelismo.

De acordo com Griebler et al. (2018) na execucao do Dedup, a diferenca
entre as bibliotecas foi negligenciavel, exceto pela implementacdo com pthreads,
que obteve menor desempenho. A Figura [18| apresenta o desempenho do Dedup
e Ferret, com um os diferentes graus paralelismo.

Figura 18: Desempenho de Dedup e Ferret com bibliotecas para CPU
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Fonte: Griebler et al.|(2018)

Na execucao do ferret, conforme (Griebler et al.| (2018) o SPar obteve um
desempenho inesperado, chegando a ser 10% mais lento no pior caso. Na Figura
19, € mostrado o desempenho das bibliotecas na compressao e descompressao

do Bzip2. O desempenho entre as bibliotecas foi semelhante em ambos os casos.
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Figura 19: Desempenho de Bzip2 com bibliotecas para CPU

Fonte: Griebler et al.| (2018)

Desta forma, dentre as bibliotecas, a SPar apresentou a melhor produtivi-
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dade, incrementando o SLOC em 23% e o CNN em até 10% nos piores casos. Em
relacdo ao desempenho, o SPar apresentou pouca degradagdo em relagao as ou-
tras bibliotecas, mostrando que néo existe um overhead ao utilizar uma biblioteca

mais produtiva.

2.4.3 Interfaces de programacao paralela para GPUs

Nesta se¢ao seréao apresentadas algumas interfaces de programagao para
GPU, exemplificando com o uso em multiplicacdo de matrizes e analisando os re-

sultados.

24.3.1 CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) é uma biblioteca desenvol-
vida pela NVIDIA, que busca oferecer uma interface de programacao para o uso de
suas GPUs em aplicacdes de propdsito geral, estando disponivel nas linguagens

C, C++ e Fortran através do compilador presente no CUDA Toolkit.

A forma de abstracao dos Streaming Multiprocessors (apresentados na se-
¢a0[2.3.2) da GPU adotada pelo CUDA, é a declaragéo de Blocos e Threads. Cada
bloco e thread pode ter até 3 dimensdes, sendo assim, as grids de threads de exe-
cugdo podem ser de tamanho X, XY, e XYZ. O maximo de threads suportados pelo
CUDA em cada bloco é 1024, com isso, a multiplicacdo de XYZ deve ser menor
ou igual a 1024. Um exemplo de escalonamento da grid pode ser representado
através do paralelismo de uma tarefa que possua 2048 threads, em um vetor uni-
dimensional, a tarefa deve ser no minimo dividida em dois blocos de 1024 threads

cada.

O codigo que é executado na GPU, é chamado de kernel, e deve ser de-
clarado com a anotacdo __ global . Ao iniciar a execucao do cédigo, o CUDA se
encarrega de invocar este método e realizar o escalonamento de acordo com os

blocos e threads da invocacao. Ficam disponiveis para o programador as varia-
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veis blockldx, blockDim e threadldx, que representam respectivamente, o indice do
bloco sendo executado, o tamanho dos blocos, e o indice do thread sendo execu-
tado. Com isso, a soma de dois vetores € apresentada no Codigo |/l Neste kernel,
€ invocado o kernel passando trés vetores, o a e b representando os dados de

entrada, enquanto o ¢ armazena o resultado da operacéo.

Coddigo 7: Kernel de soma em CUDA.

__global__

void sum(int xa, int xb, int xc){
int i = blockldx.xxblockDim.x+threadldx.x;
c[i] =a[i] + b[i];

Como apresentado na secao as GPUs possuem uma memoria que
€ separada da meméria do CPU. Com isso, € necessario fazer o controle da trans-
missao entre os dados do Dispositivo e do Hospedeiro. O CUDA oferece suporte
a esta transmissao através das fun¢des cudaMalloc, cudaMemcpy e cudaMemset,
sendo estas fungdes sdo semelhantes ao malloc, memcpy e memset da linguagem
C.

Outro opgao de gerenciamento de memodria, oferecida pelo CUDA desde
a versao 6, & o Unified Memory. Segundo |CUDA| (2018), o Unified Memory é
uma memoria gerenciada, que faz com que o GPU e CPU trabalhem como sendo
um ponteiro unificado, e ao ser acessada, é automaticamente transmitida entre as
GPUs e CPUs. Este formato simplifica a programacao ao eliminar a necessidade
da invocacao do cudaMemcpy ou cudaMemset explicitamente e permite o desen-

volvimento de um codigo mais simples de ser mantido.

A partir dos estudos realizados na biblioteca CUDA, foi desenvolvido um
prototipo de multiplicagéo de matrizes. O escalonamento do problema foi realizado
a nivel de itens da matriz. O kernel se encarregou de realizar o célculo de uma
posicdo da matriz, conforme é apresentado no Cédigo [8] nas linhas 3 e 4 sao
obtidos os indices da matrizes, para que nas linhas 6 a 10 seja computado o valor

do item da matriz.
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Caddigo 8: Kernel de multiplicacao em CUDA.

__global__
void multiply_item (int xa, int xb, int xc, int size) {
int i = blockldx.yxblockDim.y+threadldx.y;
int j = blockldx.xxblockDim.x+threadldx.x;
if (i < size && j < size) {
int temp = 0;
for (int Kk 0; k < size; k++) {

temp+= (a[ixsize+k] * b[k x size + j]);

}

clixsize + j] = temp;

Outro recurso presente no CUDA séo as operacdes atdmicas, que segundo
CUDA (2018), sao funcdes que executam a leitura, alteracédo e escrita de dados

presentes na memoria global ou compartilhada da GPU.

Com isso, 0 mesmo problema de multiplicagdo de matrizes, ainda pode ser
implementado utilizando trés dimensoées, fazendo o uso da operacao atomicAdd,
conforme é apresentado no Cédigo do kernel [9] O método atomicAdd executa a
operacao de soma de forma atémica na linha 8, garantindo que o acesso concor-

rente dos dados em memdéria ndo resulte em nenhum problema.

Caddigo 9: Kernel de multiplicacao atomica em CUDA.

__global__

void multiply_item (int xa, int xb, int xc, int size){
int i = blockldx.yxblockDim.y+threadldx.y;
int j = blockldx.xxblockDim.x+threadldx.x;
int K = blockldx.zxblockDim.z+threadldx.z;

if(i < size & j < size && k < size){
atomicAdd(&c[i*size + j], a[ixsize+k] * b[k * size + |]);

}

Um ponto importante que deve ser notado, € que como cada bloco pode
conter no maximo 1024 threads, a execugdo deve ser executada em multiplos blo-
cos. O calculo da de quantos blocos e threads devem ser executados, € apresen-

tado no Cédigo [10] Neste exemplo, possuindo os threads por bloco nos tamanhos
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de 8x8x8, resultam em 512 threads por bloco. O niumero de blocos € obtido atra-
vés da divisdo do tamanho da matriz, com o numero de threads que a dimensao

suporta.

Cddigo 10: Separacao de tarefa em blocos.

#fdefine BLOCK SIZE 8

dim3 blocksPerGrid(1,1,1);

dim3 threadsPerBlock (BLOCK_SIZE,BLOCK_SIZE,BLOCK_ SIZE) ;
blocksPerGrid.x = ceil_int(size, threadsPerBlock.x);
blocksPerGrid.y ceil_int(size, threadsPerBlock.y);
blocksPerGrid.z ceil_int(size, threadsPerBlock.z);

Para complementar o estudo, o cédigo que executa o Kernel do Cédigo
foi modificado para fazer a utilizagéo do recurso Unified Memory do CUDA, e com
isso foi simplificado o processo de transferéncia de dados entre CPU e GPU, onde
0 mesmo é apresentado no Cédigo[T1] A alocagdo de meméria presente nas linhas
3 a 5 permitem que os dados sejam manipulados no Main Thread, bem como no

kernel.

Cddigo 11: Multiplicacao de matrizes utilizando Unified Memory.

int xmatrix1, smatrix2, xmatrix;

cudaMallocManaged (( void xx)&matrix1 , sizeof( int) x size x size);
cudaMallocManaged ((void ««)&matrix2 , sizeof( int) *x size x size);
cudaMallocManaged (( void «xx)&matrix , sizeof(int) x size x size);

multiply_item <<<blocksPerGrid, threadsPerBlock>>>(matrix1 , matrix2,
matrix , size);

matrix = multiply (matrix1, matrix2, size);

cudaFree (matrix1) ;

cudaFree (matrix2) ;

cudaFree (matrix) ;

Além do uso do Unified Memory, outra forma de implementagcado da multi-
plicagdo de matrizes foi a utilizagdo de uma matriz de duas dimensoes, através do
uso de structs do C++ e o recurso de Unified Memory do CUDA. O mesmo apre-
sentou uma grande degradacao de desempenho, devido a memoria alocada nao

ser continua, como nas matrizes tratadas com apenas uma dimensao.

Devido a localizagdo da memoria compartilhada do SM (Secéo [2.3.2), ela
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apresenta um acesso mais rapido que o acesso a memodria global, desta forma,
foi desenvolvida uma versao do algoritmo que faz o uso de cache de memdéria na
memoria compartilhada. O cache, apresentado no Codigo [T2] é feito com o uso
de matrizes 8x8 na memaria do grupo de trabalho (bloco), para que desta forma
seja otimizado o acesso a memoaria que sao feitos de forma repetida. Cada thread
do grupo de trabalho copia um elemento da matriz para a matriz em cache (Linhas
24 e 25), para que entdo seja feita a multiplicagdo de matrizes daquela submatriz
(Linhas 27, 28 e 29). O resultado da operacdo € acumulado até que o cache
percorra toda a matriz. Ao final de cada thread, o resultado € transferido para a

matriz ¢ (resultado).

Cddigo 12: Multiplicacao de matrizes otimizada em CUDA.

__global__

void multiply_item (int xa, int xb, int xc, int n) {
int i = blockldx.x;
int | = blockldx.y;

int global_column = blockldx.yxblockDim.y+threadldx.y;
int global_line = blockldx.xxblockDim.x+threadldx.x;

int idX threadldx.x;
int idY = threadldx.y;

int qq = gridDim.x * blockDim.x;
int numSubMat = qq/BLOCK_SIZE;
int resp = 0;

__shared__ int A[BLOCK_SIZE][BLOCK_SIZE];
__shared__ int B[BLOCK_SIZE][BLOCK SIZE];

for (int k=0; k<numSubMat; k++)

{

A[idX][idY] = BLOCK SIZE x i + idX < n && BLOCK SIZE x k
+ idY < n ? a[BLOCK_SIZE « i + idX + BLOCK_ SIZE x k + idY
1: 0;
B[idX][idY] = BLOCK_ SIZExk + idX< n && (BLOCK_SIZExj+idY)
< n ? b[BLOCK_SIZExk + idX + (BLOCK_SIZExj+idY)] : O;

__syncthreads () ;

for (int k2 = 0; k2 < BLOCK_SIZE; k2++)

{
}

resp += A[idX][k2] = B[k2][idY];
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__syncthreads () ;

}

if(global_line < n && global_column < n){
c[global_line % n + global_column] = resp;

}

2.4.3.2 OpenACC

Outra biblioteca que permite a execugéo de cddigo em GPU é o OpenACC.
Ele oferecendo uma interface mais alto nivel quando comparado com o CUDA ou
OpenCL.

Segundo [Farber| (2016), OpenACC é um conjunto de diretivas que expres-
sam o paralelismo e o movimento de dados no cddigo sequencial. Com essas
diretivas o compilador é capaz de criar e otimizar aplicagbes paralelas, que podem

ser portadas para arquiteturas paralelas como GPU e CPU.

O OpenACC possui uma especificagao padronizada, que pode ser utilizada
nas linguagens de programacgéo C, C++ e FORTRAN. Segundo [The OpenACC™
Application Programming Interface (2013), o modelo de execug¢do do OpenACC
consiste da utilizacdo de paralelismo tanto no hospedeiro quando no dispositivo,
onde grande parte dos processos sao dirigidos pelo hospedeiro (CPU), e partes
que exigem uso intensivo de computacao, sdo executados em offloading no dispo-

sitivo (GPU). Estas partes sdo conhecidas como kernels.

Para expressar o paralelismo, o OpenACC apresenta as diretivas parallel e
kernel. Segundo Farber| (2016), a diretiva parallel indica ao compilador que todo o
escopo do lago executara apenas uma operagéo, enquanto o kernel oferece mais
flexibilidade, permitindo a execugdao de multiplas operacbes e a escolha de qual

dispositivo deve executar as operacoes (ex: CPU, GPU).

A forma em que o paralelismo de ambas as diretivas sera executada, pode

ser parametrizadas em trés niveis distintos, sendo estas especificadas pelas direti-
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vas gang, worker e vector. De acordo com The OpenACC™ Application Program-
ming Interface (2013), um gang € composto de um ou mais workers, e o vector é
utilizado dentro dos workers para execugao de operacdes Single Instruction, Mul-
tiple Data (SIMD). Na execu¢do do codigo compilado com o OpenACC em um
dispositivo, um ou mais gangs sao executados, cada um composto de um ou mais

workers.

OpenACC apresenta uma API| mais alto nivel quando comparado a CUDA
e OpenCL. Desta forma, uma soma de matrizes se torna trivial com a utilizacao
da anotagdo parallel, como apresentado no Cédigo [13] onde o paralelismo é ex-
pressado com a anotacdo na linha 1, sem a necessidade de alteracdo do codigo

sequencial.

Cédigo 13: Soma de matrizes em OpenACC

#pragma acc parallel loop

for (int i = 0; i < size; i++) {
matrix3[i] = matrix1[i] + matrix2[i];

AW N =

}

Quando o codigo em OpenACC poder ser utilizado em ambientes hetero-
géneos, deve se preferencialmente especificar explicitamente a transicao de me-
méria entre dispositivo e hospedeiro através da diretiva data. A diretiva data per-
mite especificar a copia ou criacao de uma variavel entre dispositivo e hospedeiro.
Com esta diretiva, o compilador se encarrega de realizar as operagdes de movi-
mentagdo de memdéria entre hospedeiro e dispositivo de uma forma compativel em

multiplas plataformas.

Para a multiplicacao de matrizes, ndo € necessaria a alteracao do codigo
de multiplicagcdo sequencial, apenas € necessario adicionar as anotag¢des de loop

e data, como é apresentado no Cédigo[14]

Cddigo 14: Multiplicacao de matrizes em OpenACC

i|#pragma acc data copyin(matrix1[0:size % size]) copyin(matrix2[0:
sizex size]) create(matrix[0:sizexsize]) copyout(matrix[0:sizex
size])

o| #pragma acc kernels
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#pragma acc loop independent vector(16)
for (int | = 0; | < size; j++) {
#pragma acc loop independent vector(16)
for (int i = 0; i < size; i++) {
matrix[ixsize+j] = 0;
for (int k = 0; k < size; k++) {
matrix[ixsize+j] += matrix1[ixsize+k] sxmatrix2[kxsize+

il
}

Na linha 1 do Cédigo [14] é explicitamente especificado que devem ser
copiadas as matrizes 1 e 2 da CPU para GPU, enquanto que a matriz resultado
deve ser criada na GPU, e copiada para o hospedeiro no final da operacao. As
linhas 3 e 5 expressam o paralelismo dos lacos, e fazem com que as instrugoes

sejam executadas no dispositivo em vetores de tamanho 16.

O OpenACC também permite a especificacdo de reducodes, que sao utili-
zadas quando se busca transformar um vetor de dados em um unico valor. Soma,
subtracdo e multiplicagdo em listas podem ser considerados redugdes. Desta
forma, ainda nesta mesma aplicacao, é possivel fazer com que o compilador oti-
mize ainda mais este cddigo, transformando o lago da variavel K (linha 8) em uma
redugéo de soma, conforme é apresentado no Cédigo[15] com a adigdo da diretiva

reduction na linha 8, indicando a soma da variavel sum.

Cddigo 15: Laco da multiplicacao de matrizes em OpenACC com reducao

int sum = O;
#pragma acc loop reduction (+:sum)
for (int k = 0; k < size; k++) {
sum += matrix1[ixsize+k] smatrix2[kx«size+]j];

}

matrix[ixsize+j] = sum;

Com os exemplos apresentados, nota-se que apesar do OpenACC apre-
sentar uma biblioteca de alto nivel, ainda é necessario o conhecimento da arquite-

tura e funcionamento das GPUs para se obter um bom desempenho.
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2.4.3.3 OpenCL

Além do OpenACC e CUDA, o OpenCL também é uma interface de pro-
gramacao, que se destaca por ser multiplataforma e abranger todo o contexto de

computacao heterogénea.

Open Computing Language (OpenCL) é uma biblioteca voltada para a com-
putacdo heterogénea. Segundo Scarpino| (2012). O OpenCL € baseado em um
padrao aberto e multi-plataforma, que pode ser usado na execucao de rotinas em
Co-processadores, CPUs e GPUs de grandes fabricantes, como NVIDIA, AMD e

Intel.

De acordo com Scarpino (2012), uma das grandes vantagens do OpenCL
guando comparado a outras bibliotecas é sua portabilidade, que permite executar
a mesma rotina em multiplos dispositivos, desde que os dispositivos acoplados ao

computador tenham suporte a OpenCL.

Apesar do OpenCL possuir um padrao, existem varias extensdes, que ser-
vem tanto para capacidades especificas de algumas plataformas, quanto para fun-

cionalidades presentes em dispositivos como GPU.

O OpenCL é uma linguagem baseada em C99, e para se programar em
OpenCL devem ser criados kernels, que consistem de funcbes que podem ser
executadas nos dispositivos. A compilacao do cédigo é feita em tempo de execugao

e a mesma é voltada a um dispositivo em especifico, como GPU, CPU ou FPGA.

Para controlar a execu¢cdo em um destes dispositivos, é necessaria a cri-
acao de um contexto. Scarpino| (2012) afirma que as aplicacdes hospedeira ge-
renciam os dispositivos que irdo executar as fungdes através do context, onde a
partir destes sdo criados programs, que sao o resultado da compilagdo em tempo

de execucao do OpenCL.

A partir do momento em que o context e o program existem no OpenCL, é
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possivel fazer a execugao do codigo através de uma ou mais command queues. As
command queues sao filas que sdo controladas no hospedeiro, e através dela que
a CPU pode coordenar a execugao do codigo, sincronizagéo e as transferéncias
de memodria entre dispositivos. A Command Queue é semelhante a uma stream
do CUDA, onde podem ser criadas inumeras Command Queues para execucao de

kernels independentes.

Desta forma, o Cédigo apresenta o cédigo em C++ necessario para
rodar um programa com OpenCL que efetua o calculo do produto das matrizes,

extraido do livro[Scarpino (2012).

Cddigo 16: Inicializacao do OpenCL

int main() {

context = clCreateContext(NULL, 1, &device, NULL,
NULL, &err);

clBuildProgram (program, 0, NULL, NULL, NULL, NULL);
kernel = clCreateKernel(program, KERNEL FUNC, &err);
queue = clCreateCommandQueue(context, device, 0, &err);

mat_buff = clCreateBuffer(context, CL MEM _READ ONLY |
CL_MEM_COPY_HOST_PTR, sizeof(float)«16, mat, &err);
vec_buff = clCreateBuffer(context, CL_MEM READ ONLY |
CL_MEM_COPY_HOST PTR, sizeof(float)x*4, vec, &err);
res_buff = clCreateBuffer(context, CL MEM WRITE_ONLY,
sizeof (float) x4, NULL, &err);

clSetKernelArg (kernel, 0, sizeof(cl_mem), &mat_buff);
clSetKernelArg (kernel, 1, sizeof(cl_mem), &vec_buff);
clSetKernelArg (kernel, 2, sizeof(cl_mem), &res_buff);
work_units_per_kernel = 4;

clEnqueueNDRangeKernel (queue, kernel, 1, NULL,
&work_units_per_kernel, NULL, 0, NULL, NULL);

clEnqueueReadBuffer (queue, res_buff, CL TRUE, O,
sizeof (float)*4, result, 0, NULL, NULL);
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No Cédigo[16] a escolha do dispositivo GPU é abstraida.. O cédigo OpenCL
pode ser lido de um arquivo ou de um texto em memdria. O texto lido é utilizado
para realizar a compilagdo do OpenCL, presente na linha 9. O command queue é
criado na linha 13, onde em seguida os dados sao transferidos para a GPU, para
qgue nas linhas 22 a 27 seja enfileirada a execu¢ao do kernel, e finalmente na linha

30 os dados resultantes sao transferidos para o hospedeiro.

Dentro do cddigo OpenCL, o processamento deve ser feito a partir do in-
dice atribuido ao thread atual, semelhante ao formato do CUDA. O cédigo que é
executado no thread se assemelha ao cédigo que estaria presente no escopo de
um laco for sequencial, porém ao invés da utilizacdo do lago para obtencédo das

variaveis i,f ou k, se faz o uso da fungéo get global id.

No Codigo (17| é apresentado o cédigo do kernel, que efetua o célculo do
produto de cada elemento da matriz. Pode ser visto que o indice do elemento

sendo processado € obtido na linha 4, para que seja feito o calculo em seguida.

Cddigo 17: Kernel de Produto OpenCL

__kernel void matvec_mult(__global float4x matrix,
__global float4x vector,
__global floatx result) {

int i = get_global_id(0);

result[i] = dot(matrix[i], vector[0]);

Desta forma, para o célculo de multiplicacdo de matrizes, o cddigo do ker-
nel acaba nao diferindo muito das outras bibliotecas, onde apenas é alterado o
formato que obtencéo das variaveis que representam a linha e coluna sendo cal-

culada, conforme apresentado no Cédigo

Caddigo 18: Kernel de Multiplicacao de matrizes e OpenCL

i|kernel void mtrix_mult(int n, global int xa, global int «b, global

2

int xc){
int | = get_global_id(0);
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int i = get_global_id(1);
if (i <n&&j<n) {
c[i * n+ j] = 0;
for(int k = 0; k < n; k++){
c[i * n+ j] += a[i = n + K] *x b[k * n + j];

}

Existem ainda outras formas de se trabalhar com o indice do thread sendo
executado. A carga de tarefas do OpenCL pode ser dividida em grupos de trabalho
de até 1024 threads. Nestes casos, para a identificagdo do grupo de trabalho
sendo executado, 0 método get local id retorna o indice do thread dentro do grupo
de trabalho, enquanto o get group id traz o indice do atual grupo de trabalho no

contexto global.

No OpenCL existem trés niveis de memoria, a global, compartilhada e pri-
vada. A memoria global é acessivel de todos os grupos de trabalho, a compar-
tilhada a nivel de grupos de trabalho, e a privada ao thread atual. A memoria
compartilhada pode ser utilizada em otimizacdes de algoritmos e sincronizacao
dentro do grupo de trabalho, ja que seu acesso é 10 vezes mais rapido quando

comparado ao global.

Com isso, para a otimizagao do uso de meméria, foi desenvolvido um ker-
nel para o OpenCL que realiza a multiplicagdo de matrizes, copiando trechos de
matrizes 8x8 para a memoria compartilhada de forma cooperativa entre o grupo
de trabalho. Todas os threads que fazem o uso daquele trecho da matriz, reali-
zam suas operagdes na submatriz de forma acumulativa. O cddigo otimizado do
OpenCL ¢é apresentado no Cédigo [19 Nas linhas 28 e 29 cada thread copia um
elemento da matriz global para a compartilhada, para que na linha 31 seja feita
uma sincronizacao entre o grupo de trabalho. Em seguida nas linhas 32 a 36 séao
realizadas as multiplicagcdes de forma acumulativa, para que ao final (linha 39) o

resultado seja atribuido a meméria global.

Caddigo 19: Kernel de Multiplicacao de matrizes e OpenCL
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#define BLOCK_SIZE 8

__kernel __attribute__ ((reqd_work_group_size (BLOCK_SIZE,
BLOCK SIZE, 1)))

void matrix_mult(int n, __global int « M1, __global int x M2,
__global int x MResp)

{

int i
int j

get_group_id(0);
get_group_id(1);

int idX
int idY

get_local_id(0);
get_local_id(1);

int global_column = get_global_id(1);
int global_line = get_global_id(0);
int qq = get_global_size (0);

int numSubMat = qq/BLOCK_SIZE;

int resp = 0;
__local int A[BLOCK_SIZE][BLOCK_SIZE];
__local int B[BLOCK_ SIZE][BLOCK_SIZE];

for (int k=0; k<numSubMat; k++)

{
A[idX][idY] = BLOCK SIZE =« i + idX < n &% BLOCK_SIZE * k
+ idY < n ? MI[BLOCK SIZE « i + idX + BLOCK SIZE = k + idY
]: 0;
B[idX ][idY] = BLOCK SIZExk + idX< n && (BLOCK_SIZExj+idY)
< n ? M2[BLOCK_SIZExk + idX + (BLOCK_SIZExj+idY)] : 0;

barrier (CLK_LOCAL_MEM_FENCE) ;
for (int k2 = 0; k2 < BLOCK_SIZE; k2++)

{

}
barrier (CLK LOCAL MEM FENCE) ;

resp += A[idX][k2] = B[k2][idY];

}

if(global_line < n && global_column < n){
MResp[ global_line x n + global_column] = resp;

}
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2.4.3.4 Visao geral das principais interfaces para GPU

Buscando o estudo e melhor entendimento das bibliotecas referenciadas

nas secoes|2.4.3.1] 2.4.3.2| e |2.4.3.3] foi escolhida a aplicacdo de multiplicacdo de

matrizes como aplica¢ao de teste das bibliotecas, devido a este ser um algoritmo de

facil paralelizacao, e utilizado em muitos livros como apresentacao das bibliotecas.

Com isso, todas as aplicagdes de multiplicagdo de matrizes desenvolvidas
com as bibliotecas presentes neste artigo, foram submetidas a um benchmark,
onde foi avaliado o tempo total de execucdo em matrizes de dimensdes 10x10,
100x100, 1000x1000 e 2000x2000.

Os testes foram realizados em um hardware com CPU Intel Xeon E5-2620
v3 @2.40GHz de 12 nucleos, possuindo uma GPU Titan X (pascal) de 12GB e
3584 CUDA cores. Cada teste foi replicado 10 vezes e a opcao de otimizacao -03

foi utilizada em todos copiladores.

A Figura |20 apresenta um grafico com a média de tempo de execugéao e
o desvio padrdo entre os testes realizados com matrizes 10x10. Como pode ser
visto, as versdes otimizadas e simplificadas ndo apresentam muita diferenca em
cada biblioteca, algumas vezes sendo até melhores as mais simples. Como pode
ser visto, as versdes otimizadas de OpenCL e CUDA apresentam um desempenho
semelhante as versbdes simples. Devido a computacao realizar interagdo sobre
poucos elementos, ndo se nota um ganho de desempenho quando comparado as
versdes simples, porém mesmo nesse caso o desempenho é satisfatério quando

comparado as versdes simples.

Nos testes de matrizes 100x100, apresentados na Figura [21] as versées
otimizadas e simples apresentam desempenho semelhante, onde a versao bidi-
mensional de CUDA e Tile do OpenACC comecam a apresentar a degradacao no
desempenho. A degradacdo apresentada por estas versées acontece devido ao
formato de processamento nao utilizar bem o cache da GPU, ja que os acessos

nNao sao sequenciais.
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Figura 20: Multiplicacao de matrizes 10x10

I CUDA
Il OpenACC
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Na execucéo de matrizes 1000x1000, presente na Figura 22} a verséo oti-
mizada de CUDA e OpenCL comecam a apresentar melhor desempenho que suas
versdes simples. A versdo Atomic do CUDA apresenta um pior desempenho de-
vido ao overhead de sincronizagao que é necessario ser feito na GPU. No OpenCL
a versao otimizada apresenta um desempenho 4% maior que a versao simples
enquanto que a versao do CUDA é 2% mais rapida que a simples. O ganho de
desempenho das versdes otimizadas € maior nesses casos devido ao uso da me-
méria compartilhada da GPU, evitando acesso a meméria global para dados que

sao reutilizados.

Em matrizes 2000x2000 ambas as versdes otimizadas de CUDA e OpenCL
apresentam desempenho semelhante, onde o CUDA apresenta-se 5,2% mais ra-
pido que a versdo otimizada do OpenCL. Os resultados das matrizes 2000x2000

séo apresentado na Figura 23] Pode ser visto que com as matrizes grandes, as
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Figura 21: Multiplicacao de matrizes 100x100
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operacdes atbmicas nao sao vantajosas devido a concorréncia que acontece entre

0 mesmo recurso.

Utilizando as versdes que apresentaram melhor desempenho em cada in-
terface de programacao, foi analisado o ganho de desempenho obtido em relacéao
ao codigo sequencial. A Figura [24| apresenta o0 speedup das versdes otimizadas
de cada biblioteca. Devido a perda de desempenho nas versdes 10x10 e 100x100,
foram apresentadas apenas as versdes que obtiveram desempenho melhor que a
versdo sequencial. Em matrizes 2000x2000 o ganho de desempenho teve uma
variacao entre 40 e 49 vezes, onde a interface que obteve maior desempenho foi a
CUDA.

A partir dos testes realizados, percebe-se que o OpenACC, apesar a ser
uma biblioteca de mais alto nivel, consegue apresentar um desempenho seme-

Ihante as outras bibliotecas, desde que utilizado com os parédmetros de otimiza-
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Figura 22: Multiplicacao de matrizes 1000x1000
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coes apropriados. O CUDA apresenta um bom desempenho mesmo sem grandes
otimiza¢des, como pode ser notado que a versao simples é apenas 17% mais lenta
que a versao otimizada para matrizes 2000x2000. O OpenCL consegue atingir de-
sempenho semelhante ao CUDA, porém sao necessarias otimizagdes de acesso a

memoria.

A produtividade obtida no desenvolvimento da multiplicagdo de matrizes

nao foi analisada, porém [Memeti et al.| (2017) j& realizou uma andlise comparando

as trés bibliotecas apresentadas, juntamente com o OpenMP. Em sua analise, fo-
ram utilizadas diversas aplicacoes presentes nas ferramentas de benchmark SPEC
e Rodinea. Foram analisadas 19 aplicacdes, presentes na Figura[25] Também é
apresentada a area de dominio da aplicacdo, bem como as bibliotecas que pos-

suiam implementagdes da aplicacao.

A andlise de produtividade foi realizada utilizando a ferramenta CodeStat.
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Figura 23: Multiplicacao de matrizes 2000x2000
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Figura 24: Speedup das versoes otimizadas
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De acordo com [Memeti et al.| (2017), o CodeStat analisa a quantidade de produti-

vidade de uma biblioteca a partir da contagem do uso de fungbes especificas de

cada biblioteca, como por exemplo o pragma no OpenACC ou o cudaMemcpy no
CUDA.

Desta forma, o esforgo foi medido através da quantidade de linhas do c6-
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SPEC Accel Rodinia

Application Domain OpenCL  OpenACC | OpenMP OpenCL CUDA
LBM Fluid Dynamics x x

MRI-Q) Medicine x x

Stencil Thermodynamics x x

BFS Graph Algorithms x x x X
CFD Fluid Dynamics X X X X
HotSpot Physics Simulation x X X X
LUD Linear Algebra x x x X
NW Bioinformatics x x x
B+ Tree Search x x x
GE Linear Algebra x X X
Heartwall Medical Imaging x X X
Kmeans Data Mining x x X
LavaMD Molecular Dvnamics x X X
SRAD Image Processing x x x
BF Pattern Recognition X X
k-NN Data Mining X X
Myoeyte Biological Simulation x x
PF Medical Imaging X X
s5C Data Mining x x

Fonte: (Memeti et al., 2017, p. 6)

digo que fizeram o uso das func¢des de bibliotecas. Na formula a seguir, 0 LOC,,,

representa a quantidade de linhas de uma biblioteca (medida pelo CodeStat), en-

quanto que o LOC,,; representa a quantidade total de linhas da aplicagéao.

Esforco =100 % LOC,q./LOCip1al

Através da férmula apresentada, é calculado o delta de esforco. Este mé-

todo foi aplicado em todas as aplicagdes da Figura[25] e o resultado é apresentado

na Figura [26]

Conforme Memeti et al.| (2017), nas aplicacées do benchmark SPEC, a pro-

gramacao com OpenCL requer um esforco bem maior que o OpenACC, é possivel

observar que em média a programagao com OpenCL requer 6.7x mais esforgco que

o OpenACC. No Rodinia, a programacao com CUDA requer em média a metade

do esfor¢o do OpenCL.
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Figura 26: Analise de produtividade das aplicacoes de benchmark

SPEC Accel Rodinia

OpenCL[%] OpenACC[%] | OpenMP[%] OpenCL[%] CUDA[%]
LBM 32 0.87
MRI-Q 5.70 0.64
Stencil 4.70 0.61
BFS 6.95 4.86 9.07 12.50
CFD 5.83 2,53 9.00 8.08
HotSpot 4.75 2,67 13.18 8.20
LUD 5.T8 2.30 9.72 7.82
NW 6.56 18.34 8.85
B+Tree 4.80 6.79 4.51
GE 0.63 14.21 0.76
Heartwall 53 6.74 3.97
Kmeans 2.80 2.67 217
LavaMD 4.61 9.24 7.74
SRAD T.81 13.00 10.28
BP 12.21 5.95
k-NN 15.83 5.07
Myocyte 8.25 1.21
PF 17.83 0.47
sC 5.81 2.66

Fonte: (Memeti et al., 2017, p. 7)

Outro resultado encontrado € que o fator humano impacta na produtivi-
dade. Pode se observar que a aplicagdo BFS em OpenCL obteve um indice de
6.95 no SPEC, enquanto que no Rodinia o indice foi 9.07. O mesmo pode ser visto
nas aplicagdes CFD, HotSpot, LUD, NW, B+Tree, GE, Heartwall, Kmeans, LavaMD,
e SRAD.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Aplicacbes de streaming estao presentes em muitas areas da computa-
cao. Para aplicagdes que precisam de alto desemepnho o paralelismo geralmente
€ implementado para a CPU. Por outro lado, o uso da GPU em aplicagbes de pro-
cessamento de stream ainda € pouco explorado. Em seguida serdo apresentados

alguns dos trabalhos relacionados.

Ueno e Suzumura (2012) estudaram a utilizacao de GPUs para aplicacoes
de streaming. Este estudo foi focado no desenvolvimento do workload de SVD (Sin-
gular Value Decomposition), que € utilizado em data mining, em aplicacdes como

deteccdo de anomalias e processamento de imagens. A implementacao utilizou
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paralelismo de tarefas para a execug¢do na GPU. A aplicagdo SVD foi testada em
um conjunto de nodos de GPUs NVIDIA, conseguindo lidar com o processamento

de 1525 sensores simultaneamente, obtendo um speedup de 7.6 vezes.

O trabalho teve como contribuicdo um algoritmo genérico para SVD e apre-
sentou a caracterizagcdo de um workload de detec¢ao de anomalias implementado
em CUDA. O trabalho se relaciona com este trabalho ao realizar uma caracteri-
zagao de aplicagdo de processamento de stream em CUDA. O presente trabalho
buscou estudar aplicagdes de processamento de stream, porém nao foi possivel
implementar uma aplicacao na area de data mining devido a restricbes de tempo.
Por outro lado, o trabalho de Ueno e Suzumura) (2012) implementou paralelismo de
tarefas na GPU, enquanto este trabalho implementou apenas paralelismo de dados

na GPU, deixando o paralelismo de tarefas para a CPU.

Liang| (2011) realizou a implementagdo de uma Hopfield Neural Network
utilizando a biblioteca CUDA. Em seus testes o desempenho da versao em GPU
variava conforme o numero de neurdnios da rede neural e consegue alcangar um
speedup de até 6x. Para a paralelizacao foi realizada uma redugao no processo de
propagac¢ao da rede neural, realizando assim o paralelismo de dados. O trabalho
contribuiu com uma versdo genérica de Hopfield Neural Network, que pode ser

utilizado em algoritmos genéricos e aplicacbes de agendamento.

O estudo de |Liang| (2011) se assemelha ao presente trabalho por reali-
zar a implementacao de uma aplicacao de processamento stream utilizando GPU.
Este estudo nao realizou nenhuma implementacao de redes neurais em GPU, pois
este tipo de aplicacao ja é comum entre os Frameworks relacionados a machine

learning.

O H.264 em CUDA foi implementado por Wu et al. (2012). Em seu estudo
primeiramente explorado o paralelismo do encoder, para que em seguida fosse re-
alizada a implementacdo em CUDA. O trabalho apresentou uma implementagao
eficiente do H.264, onde foi otimizando o uso de memoaria através do eficiéncia em

transferéncias entre CPU e GPU. Para o mapeamento do paralelismo do H.264 foi
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necessario a alteracao da estratégia de paralelizacéo, onde foi aumentada a quan-
tidade de dados processados em paralelo para utilizar a GPU de forma eficiente.
Wu et al.|(2012) apresenta otimizagdes de memadria que poderao ser utilizadas em

multiplas aplicagdes e bibliotecas, que serdo implementadas neste trabalho.

Ozsoy e Swany| (2011) realizaram uma implementacdo do LZSS (Lem-
pel-Ziv— Storer—-Szymanski) em CUDA. LZSS é um algoritmo de compressao de
dados sem perdas. O speedup obtido foi de 18 vezes comparado a versao serial,
e trés vezes mais rapido que a versao paralelizada para CPU. O estudo imple-
mentou o LZSS em GPU nao apresentou nenhum aumento na quantidade storage

necessario, quando comparado a versao em CPU.

O trabalho foi o primeiro a apresentar compressdo de dados sem perdas
em GPU que superasse versdes em CPU. Em sua implementagé&o, todo o processo
de compressao foi movido para a GPU, enquanto que na CPU foi utilizada uma
pipeline para realizar a transferéncia de dados. No presente trabalho, o LZSS
também foi implementado, porém apenas a etapa que possui paralelismo de dados
foi transferida para a GPU (busca de maior ocorréncia), mantendo o restante do
processo em CPU. Este trabalho também realizou a implementacdo em GPU para
CUDA e OpenCL, enquanto que o paralelismo de tarefas na CPU foi realizado
utilizando a DSL SPar.

Outra implementacéao realizada por Suttisirikul e Uthayopas (2012), foi a
deduplicacao em GPU utilizando CUDA. Deduplicacédo € uma técnica de compres-
sao que faz com que dados repetidos sejam salvos apenas uma vez. O streaming
implementado processa os fingerprints (hashes de blocos de dados), e foi paraleli-
zado em nivel de blocos, onde cada thread gera o SHA256 de um bloco. Mesmo o
SHA256 apresentando um desempenho mais lento executado em thread na GPU,
a quantidade de threads executando fez com que o throughtput fosse maior, au-
mentando assim a quantidade de fingerprints geradas por segundo. Com a im-
plementacao € possivel fazer utilizacao de deduplicacao para backups em nuvem,

tanto em nivel de cliente como servidor. O trabalho mostra que o overhead de
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transferéncia de memoria entre CPU e GPU deixa de ser um problema, conforme

a quantidade de dados aumenta.

O trabalho de |Suttisirikul e Uthayopas| (2012) realizou uma implementacao
préopria do dedup, porém nédo realizou a compressao dos blocos deduplicados como
no presente trabalho. Além disso, este trabalho realizou a implementacao do dedup
com paralelismo em CPU (utilizando SPar) e GPU (CUDA e OpenCL).

Uma implementagdo do PARSEC Benchmark Suite foi desenvolvida por
Ray (2010). Dentre as workloads implementadas estédo a ferret e X.264, que séo
aplicac6es de processamento de stream. O ferret é utilizado para analisar simila-
ridades entre imagens, onde é utilizada pipeline com os seguintes estagios: seg-
mentacdo, extracdo de features, indexacao e conjunto de candidatos. Devido ao
ferret ser uma aplicagdo memory bound, as otimiza¢des realizadas envolveram o

uso de memoéria compartilhada na GPU.

Para o X.264, foi implementado em GPU o processo de Motion Estimation,
onde cada thread busca o melhor macro bloco para representar aquele conjunto
de frames. Os workloads foram implementados e otimizados, obtendo um speedup
entre 4 e 6 vezes mais rapidos que as versdes em CPU. Este trabalho utilizou o
PARSEC Benchmark como base de implementacao da aplicacao dedup, porém

nao fez o uso dos outros workloads como [Ray| (2010).

Su et al. (2012) realizou uma comparacdo de desempenho entre as in-
terfaces de programacgéo OpenCL e CUDA. Os testes utilizaram trés benchmarks
com as aplicacdes Sobel Filter e Gaussian Filter, e foram realizados em diferentes
sequéncias de filmes. O CUDA apresentou um desempenho entre 3,8% e 5,4%

melhor que o OpenCL devido ao tempo de compilagdo do OpenCL.

O trabalho de |Su et al. (2012) se assemelha ao presente estudo em fazer
comparagoes entre mais de uma biblioteca. Por outro lado apesar de o benchmark
ser realizado com uma aplicacdo de processamento de stream, o trabalho nao

realizou nenhum mapeamento e implementacao em GPU.
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De e Guptal (2015) paralelizou a aplicacdo de dedispersao coerente, vol-
tada ao Giant Metrewave Radio Telescope. A aplicacao processa o Fast Fourier
Transform para conseguir processar os dados em tempo real, desta forma a con-
tribuicdo do trabalho foi a pipeline em tempo real, permitindo um throughput que
nao necessitava salvar dados em disco. O Speedup obtido foi de 2.5x. A aplicacao
se relaciona ao utilizar uma aplicacao de processamento de stream em GPU em

tempo real e ao utilizar pipeline para paralelizacdo em CPU.

Uma implementagéo de bzip2, utilizada para comprimir dados, foi realizada
por Deshpande| (2014). Em seu trabalho, a etapa de Burrows-Wheeler Transform
- BWT foi paralelizada de forma hibrida entre a CPU e GPU. A GPU realizou a
ordenagédo dos dados de forma parcial, enquanto a CPU realizou um Merge sort
com a ordenacao inicial da GPU. Na versao hibrida do BWT o speedup foi de 2.9x,
sendo melhor que versdes que faziam uso exclusivo de CPU ou GPU. O formato
hibrido de paralelismo faz com que o uso da GPU e CPU seja aproveitado ao

maximo, dividindo as tarefas entre os dois dispositivos.

A implementagao de Deshpande| (2014) se assemelha a este trabalho por
ser uma aplicacao de compressao de dados em GPU, como o LZSS e o Dedup
realizados neste trabalho. O uso hibrido dos dispositivos nao foi realizado neste
trabalho, porém a implementagéao de diferentes etapas em formato de pipeline foi
implementada, onde etapas sequenciais executam em CPU e etapas com parale-

lismo de dados executam em GPU.

Desta forma, o Quadro [3| apresenta uma visao geral do trabalhos relaci-
onados, onde foram categorizados alguns aspectos, como aplicagédo e biblioteca

utilizadas.
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No presente trabalho, serdo utilizados CUDA e OpenCL como interfaces de
programacgao. Através das aplicagcdes que serdo implementadas, seréo estudado
as melhores formas de implementacédo de aplicagbes de streaming no ambiente

heterogéneo.



CAPITULO 3: EXPERIMENTOS E RESULTADOS

3.1 ESCOLHA DE BIBLITECAS E APLICACOES

A escolha das bibliotecas de programacao paralela para a GPU, levou em
consideracao os resultados dos testes de multiplicacdo de matrizes. A partir dos
testes de multiplicagdo de matrizes, realizados e apresentados na secéo [2.4.3.4]
pode-se perceber que as bibliotecas CUDA e OpenCL foram as mais eficientes em

relagdo ao desempenho.

Além de serem mais eficientes, pode-se perceber que o paradigma de pro-
gramacgao é semelhante, tornando mais simples a implementacao de aplicacdes
semelhantes. Por estes motivos, para as aplicagdes implementadas neste trabalho

foram escolhidas as bibliotecas CUDA e OpenCL.

Por outro lado, para a escolha das aplicagdes de processamento de stream
foram considerados dois aspectos: as aplicacoes ja estudadas pelos trabalhos re-

lacionados e a disponibilidade de cédigo fonte sequencial.

3.2 APLICACOES

Nesta sec¢éao, serao apresentadas as aplica¢des de processamento de stream

escolhidas para o trabalho.
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3.2.1 Filtro Sobel

O operador Sobel é uma transformagéao aplicada sobre uma imagem a fim
de destacar suas bordas. Esta aplicacao foi adicionada no trabalho por representar
um uso de aplicagoes de processamento de stream em transformacdes aplicadas a
imagens e videos. Esta transformacgéo € utilizada em processamento de imagem e
visdo computacional para detec¢ao de bordas. Um exemplo desta transformacgéo é
apresentada na Figura 27} a esquerda é apresentada a imagem original, enquanto

na direita é apresentado o resultado.

Figura 27: Exemplo de imagem do filtro sobel

De acordo com Kaehler e Bradski (2016)), o filtro sobel aplica duas opera-

¢cbes de matrizes 3x3 para cada pixel da imagem. Esta operacdo é apresentada
na formula a seguir. Primeiramente é célculado o valor do operador sobel para a
horizontal e vertical, apresentado nas férmulas 3.1 e

+1 0 -1

G.= |42 0 —2| xA
(3.1)
+1 0 -1
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+1 +2 +1
Gy=10 0 0]|x*xA (3.2)
-1 -2 -1

Em seguida é calculado o valor do pixel, através da equacéo (3.3

G=+G,*xG, (3.3)

A matriz A presente no calculo do filtro Sobel é uma matriz 3x1 que repre-

senta o pixel anterior, atual e préximo sendo processado.

Para esta simulacao, a aplicacao de filtro sobel |é todas as imagens de
um diretdrio e destaca as bordas das imagens. O operador sobel € aplicado em
cada pixel da imagem, que leva em consideracao os pixeis vizinhos para obter um
valor que representa a diferenca de corres. Foram realizadas implementagcées em
GPU utilizando o CUDA e o OpenCL. Além do paralelismo na GPU, também foi

implementado o paralelismo em CPU utilizando o SPar.

O Cobdigo [21]| apresenta o operador/fungdo Sobel em formato de um kernel
CUDA. Como pode ser observado, a execugao ocorre em blocos que sao calcula-
dos baseado no tamanho da imagem. O kernel aplica o filtro no indice atual da
imagem e escreve o resultado em uma variavel global, que ao final é transferida

para a CPU.

O paralelismo em CPU implementou um padrdao Farm, e é apresentado no
Cédigo Para cada arquivo, um trabalhador 1€, aplica o filtro e salva o resultado.
Note que ambos os cédigos sao versdes totalmente voltados para a sua arquite-
tura alvo. Para realizar a combinagéo, foram mantida as anotagdes do Cédigo [20]
porém, ao invés de chamar o operador sobel sequencial na linha 10, inseriu-se
todo o codigo necessario para inicializar e chamar o kernel do Cédigo [21], usando
a biblioteca CUDA.



Codigo 20: Aplicacao com SPar.

DIR xdptr opendir (...) ;

struct dirent =dfptr;

[[spar::ToStream, spar::Input(
dptr, dfptr, tot_img, tot_not)
, spar::OQutput(tot_img,
tot_not)]]

while ((dfptr
NULL) {

N

w

I

readdir (dptr))

if (file_extension == "bmp"){
tot_img++;
im read (name, h, w);
[[ spar :: Stage,
, im, newname), spar::Output(
new_im) , spar:: Replicate(2) ]]{
new_im sobel(im, h, w);
1 write (newname, new_im, h, w);
12
}

lelse{
14 }

© o N o o

tot_not++; }

()]

7

spar::Input(h, ws
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Caddigo 21: Sobel em CUDA

_global__ void sobel_k(unsigned
char «fi , unsigned char xim,
int w, int h){
int y = blockldx.y * blockDim
.y + threadldx.y + 1;
int x = blockldx.x * blockDim
.X + threadldx.x + 1;
unsigned char b[3][3];

if (x < (w=1) & y < (h=1)){
for (int v = 0; v < 3; v
++) {
for (int u = 0; u <
3; u++){

blv][u] = im[(((y
+Vv—1) xw) + (Xx +u— 1))

1;

Sobel(b);
}

(i [((yew)+x) 1=

}

A transferéncia de dados entre CPU e GPU, para fins de teste, foi imple-

mentada de trés formas diferentes. A primeira faz a gestdo do dados de forma
explicita com a APl do CUDA. A outra utilizou o recurso stream, permitindo que a
comunicacao CPU e GPU e o processamento dos kernels ocorram de forma simul-
tanea. Por ultimo, foi utilizado um recurso Unified Memory que faz as transferéncias

automaticamente.

Nas implementacées em OpenCL o cddigo foi lido de um arquivo e compi-
lado de forma just in time. A execucgao foi realizada usando uma Command queue

para todas as imagens.

3.2.1.1 Anaélise dos resultados

Para analisar o desempenho das versdes implementadas, foram usadas

100 imagens com dimensdes de 800x600, 3000x2250, 5000x5000 e 10000-x10000.
O hardware utilizado foi um computador com CPU Intel Xeon E5-2620 v3 @2.40GHz
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de 12 nucleos, possuindo uma GPU Titan X (pascal) de 12GB e 3584 CUDA cores.

Os testes foram realizados tanto em memaria quanto em arquivo, ou seja,
no primeiro os arquivos utilizados sao pré-carregados para a meméria RAM, para
gue em seguida seja medido o tempo total da aplicacédo, e a leitura realizada seja
apenas a cépia da meméria. Por outro lado, nos testes com arquivo, o tempo de

leitura em disco também é considerado.

O primeiro teste foi a comparacdao do desempenho das implementacdes
em GPU com a sequencial. A Figura [28| apresenta o desempenho nas diferentes
com a carga de dados 800x600, destacando o tempo total da execucéo e o tempo

da regiao paralela (operador sobel em CUDA e OpenCL). Nota-se no teste em

~—

memoria que o OpenCL levou um tempo bem maior que o CUDA. Isso ocorre
devido a compilacédo Just In Time realizada pelo OpenCL, que é medida junto a
regido paralela. Com a carga de dados de 800x600 o melhor desempenho foi da

versdo sequencial.

Figura 28: CPU vs GPU 800x600

aTempo total em imagens 800x600

Memobri Arquivo

AW Tempo total
v##4 Operador

B Tempo total
w##. Operador
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=
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Tempo(seg.)
=
L =)
\\VIH
i
Tempo(seg.)

sequential opencl cuda sequential opencl cuda

Na Figura € apresentado o tempo nas imagens 3000x2250. Nota-se
que o tempo de compilacdo do OpenCL ainda faz com que ele seja mais lento,
porém ambas as implementa¢cdées em GPU obtiveram um melhor desempenho em
memoria. Nos testes em arquivo nota-se que o tempo de I/O representa grande

parte da execucao, e as versdes em GPU ndo apresentam speedup.
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Figura 29: CPU vs GPU 3000x2250
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Com a carga de dados 5000x5000, apresentado na Figura [30, nota-se
que o OpenCL em memodria apresenta um melhor desempenho que o CUDA. Nos

testes em arquivo nao ha diferenga no tempo total das execugdes.

Figura 30: CPU vs GPU 5000x5000

,'l;empo total em imagens 5000x5009 ,

Memori rquivo

50

@ Tempo total
w##. Operador

40 4

Tempo(seg.)
w
o
lTempo(seg.)

N
o
L

104

sequential opencl cuda sequential opencl cuda

Na maior carga de dados, composta de imagens 10000x10000 e apresen-
tado na Figura[31] nota-se um desempenho quase duas vezes maior em GPU nos

testes em meméria, enquanto que nos testes de arquivo ndo ha ganho de desem-
penho em GPU.

A SPar permitiu o paralelismo de Stream para CPU de forma simples e ao



Figura 31: CPU vs GPU 10000x10000
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mesmo tempo eficiente conforme podemos ver na Figura [32, onde o tempo total
de processamento das diferentes versées desenvolvidas foi plotado. Nota-se que
a execucdo em imagens de baixa resolucdo na GPU apresentou menor desem-
penho que as versdes paralelizadas apenas em CPU (versdo SPar). Em imagens
a partir de 5000x5000, o desempenho entre versdées que utilizam GPU se asse-
melha ao uso exclusivo de CPU. Embora existe o suporte ao paralelismo nos dois
niveis arquiteturais, a frequente cépia dos dados e as operagdes de I/O afetaram
a escalabilidade nesta aplicacdo. Na carga de imagens 5000x5000, nota-se clara-
mente um problema de balanceamento de carga com a SPar, ocorrendo também

nas outras cargas quando testado com um namero de réplicas em especifico.

Figura 32: Resultados com o uso combinado do paralelismo em CPU e GPU
em arquivo.
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Devido ao I/O ter um grande impacto nos resultados, foram realizados tes-
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tes em memoéria, apresentados na Figura [33l Em imagens 800x600, nota-se que
nao ha grande distincao no tempo nos diferentes nimeros de threads. Nota-se que
0 OpenCL teve um melhor desempenho que o CUDA, porém nao foi possivel exe-
cutar o teste com 12 threads, devido a um problema na aplicagdo que ainda nao foi

identificado.

Nas demais execucdes, nota-se um desbalanceamento na execugcéao com 7
threads, tanto em CPU quanto em GPU. Nas imagens 5000x5000 e 10000x10000
nota-se que o desempenho piora a partir dos 7 threads. Nota-se que o resultado
das versées em CPU, foi semelhante ao trabalho feito por Griebler et al. (2015),
onde a mesma aplicagao foi paralelizada para CPU utilizando as bibliotecas SPar,

FastFlow e OpenMP, porém em uma outra configuracao de hardware.

Figura 33: Resultados com o uso combinado do paralelismo em CPU e GPU
em memogaria.
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Em relagéo a intrusao de codigo obtida, foi medida a quantidade de linhas
de codigo em cada implementacdo. Na Figura € apresentado a quantidade
de linhas de cédigo de cada implementagdo. Nota-se que as versdes que usa o
Unified memory do CUDA reduzem as linhas de cédigo necessarias, ja que mesmo
com SPar, a versdao SPar CUDA Managed obteve menos linhas de cédigo que a

versao em CUDA.

As versdes com OpenCL necessitaram de mais linhas de cddigo, ja que
a compilagéao Just in Time precisa ser programada. A adicdo de paralelismo com

SPar representou pouca diferenca das versdées sem SPar, ja que sé foi necessaria
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a anotacao do codigo existente.

As versdes que usam o recurso de stream do CUDA apresentam um in-
cremento nas linhas de cédigo devido as chamadas assincronas realizadas. Nao
foram necesséarias mais linhas de cédigo para Stream devido a um recurso do
CUDA que gerencia a Stream de acordo com o thread do CPU, tirando esta res-

ponsabilidade do programador.

Figura 34: Linhas de cédigo por implementacao do filtro Sobel.
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3.2.2 LZSS

Conforme |David Salomon G. Mottal (2007), Lempel-Ziv—Storer—Szymanski

- LZSS é um algoritmo de compressao sem perdas da familia Lampel-Ziv. Este

algoritmo é utilizado em varias aplicagdes de compressao de dados, dentre estes
o PKZip e o RAR. Por sua caracteristica de leitura continua de arquivos (ou até

mesmo dados em rede) ele é considerado uma aplicacdo de processamento de



99

stream. Dado um conjunto de dados lido de forma continua, o algoritmo executa a

compressao e gera um resultado.

Um exemplo desta compressao de texto pode ser visto no Cédigo [22] e 23]
extraidos de (Ozsoy e Swany, 2011, p.2). Neste exemplo o arquivo original com

102 caracteres é reduzido a 56 caracteres.

Cddigo 22: Entrada de dados do LZSS. Coddigo 23: Resultado do LZSS

0: | meant what | said 0: | meant what | said
20: and | said what | meant 20: and(12,7)(7,8)(2,5)
44: 30:

45: From there to here
64: from here to there
83: | said what | meant

31: From there to (51,4)
47: f(46,4)(51,8)(50,5)
55: (24,19)

o o A O N =
> o A W N =

Os algoritmos de compressado da familia LZ utilizam o conceito de sli-
dingWindow, que servem como um diciondrio que € alimentado pela sequéncia
de bytes do proprio arquivo. A familia LZ tenta reutilizar ao maximo os bytes pre-
sentes no slidingWindow para comprimir o resultado. A reutilizacdo dos bytes é
feita através de uma busca no slidingWindow pela maior ocorréncia de um con-
junto de bytes. Quando o algoritmo consegue encontrar uma ocorréncia, ele salva
o indice em que ele encontrou aquela ocorréncia no slidingWindow, e o tamanho
da ocorréncia. Com esta transformacao, é possivel salvar o resultado omitindo os

dados que ja estao presentes no arquivo.

Como pode ser visto no Cédigo [23] as referéncias séo salvas com o indice
do slidingWindow e o tamanho da ocorréncia. Para a codificagdo do cédigo [22]
€ realizada uma leitura sequencial do texto de entrada. Para cada caractere, é
realizada uma busca no diciondrio existente (slidingWindow) pela maior ocorréncia
da sequéncia atual (uncodedLookahead). Na primeira vez que um caractere € lido,
ele é salvo no arquivo com um bit que representa que aquele caractere ndo esta
codificado (uncoded). Quando uma ocorréncia de um conjunto de caracteres ja
esta presente no slidingWindow, € salva apenas uma referéncia do slidingWindow,

representado pelo indice e tamanho no slidingWindow.
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O slidingWindow no LZSS possui um tamanho maximo (neste exemplo
4096), desta forma, quando o slidingWindow preenche 4096 caracteres, a leitura
faz com que o slidingWindow substitua os caracteres mais antigos pelos novos. O
uncodedLookahead representa os texto utilizado para a busca da maior ocorréncia.
Ele deve ser do tamanho da maior ocorréncia que o codificador LZSS suporta. O
tamanho maximo de uma ocorréncia é dado pelo numero de bits utilizado para
escrever uma ocorréncia. Na aplicagdo implementada o tamanho escolhido foi
de 12 bits para representar o indice do slidingWindow e 6 bit para representar o

tamanho.

Esta l6gica pode ser vista no pseudo cédigo sequencial de codificacdo do

LZSS, presente no pseudocédigo onde é dada a entrada da variavel arquivo,

© o N o o @~ 0w N =

para que seja escrito o resultado na saida do programa.

Codigo 24: Pseudocodigo de compressor LZSS
ALGORITMO "Codifica LZSS":

VAR:
uncodedLookahead := lista (18)
Encoded := 1
Uncoded := 0
slidingWindow := lista (4096)
restante = 0
arquivo ,
|
INICIO:

PARA i DE 0 ATE 18 FACA
AdicionaCaractere (uncodedLookahead,
FIM PARA

LerLetra(arquivo))

ENQUANTO tamanho (uncodedLookahead) > 0 FACA

ocorrencia :=

uncodedLookahead)

SE ocorrencia.tamanho > 2 FACA
EscreveBit (Encoded)
Escreve(ocorrencia.indice)
Escreve(ocorrencia.tamanho)

SENAO FACA
EscreveBit (Uncoded)

Escreve (uncodedLookahead[0])
ocorrencia.tamanho := 1
FIM SE

restante := ocorrencia.tamanho

MaiorOcorrencia(slidingWindow ,
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ENQUANTO restante > 0 E NAO Fim(arquivo) FAGCA

RemovePrimeiro (slidingWindow)
AdicionaCaractere (slidingWindow ,uncodedLookahead

[0])
RemovePrimeiro (uncodedLookahead)
AdicionaCaractere (uncodedLookahead, LerLetra(
arquivo))
restante := restante — 1
FIM ENQUANTO

SE Fim(arquivo) FACA
ENQUANTO restante > O0:
RemovePrimeiro (slidingWindow)
RemovePrimeiro (uncodedLookahead)
restante := restante — 1
FIM ENQUANTO
FIM SE
FIM ENQUANTO
FIM ALGORITMO

A decodificacao do LZSS é possivel através da recriagao do slidingWindow
através da leitura sequencial do arquivo comprimido. O programa realiza um lago
lendo o proximo bit do arquivo, quando este representa um bit uncoded, a letra é
adicionada no slidingWindow e escrita na saida. Quando o bit que representa o
encoded, é lido o indice e o tamanho da ocorréncia nos préximos 18 bits. O real

dado é lido do slidingWindow e escrito na saida.

3.2.2.1 Paralelizacéo da aplicacdo

Para a paralelizagdo da aplicacdo primeiramente foi medido o tempo de
cada etapa do algoritmo. Notou-se que o hotspot do algoritmo esta na busca da
maior ocorréncia no slidingWindow, ocupando aproximadamente 88% do tempo

total da compresséo.

Em seguida foi analisado como paralelizar esta etapa do algoritmo. O
LZSS da forma apresentado no pseudocodigo [24] trabalha de forma totalmente se-

guencial. Cada elemento a ser processado, depende da slidingWindow atual, nao
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permitindo uma paralelizacao eficiente para a GPU. Desta forma, para a paraleliza-
cao da aplicacdo foi necessaria a alteracédo da estrutura algoritmica do aplicacao a
fim de oferecer a possibilidade de paralelismo de dados. No formato original, o sl/i-
dingWindow e o uncodedlLookahead sé&o afetados por cada caractere lido, fazendo
com que a busca do préximo item no dicionario dependa do resultado da busca

anterior.

Notou-se que apesar do slidingWindow ser alterado para cada caractere,
existia um padrdo no formato de busca de maior ocorréncia. Cada elemento a
realizar a busca, realizava uma busca sequencial nos ultimos 4096 elementos por
uma ocorréncia do elemento atual. A paralelizacdo da busca de ocorréncias foi
possivel através da alteracao do cédigo de forma a processar o arquivo em batches,
ou seja, realizar a leitura de um bloco de tamanho N do arquivo, realizar a busca

em todo o bloco, e em seguida escrever o resultado no arquivo de saida.

Como a busca de maior ocorréncia pode encontrar uma ocorréncia de até
18 caracteres, também sdo necessarios os proximos 18 elementos para realizar a
busca. Desta forma, a busca pela maior ocorréncia depende de um batch formado
por 4096 + batchSize + 18, para que a busca de todos os itens do batchSize seja
realizada. O pseudocodigo [25| representa a logica utilizada para o processamento
em batch do LZSS.

Cddigo 25: Pseudocdodigo de compressor LZSS em batch

ALGORITMO "Codifica LZSS em Batch":

VAR:
Encoded := 1
Uncoded := 0
batchSize := 8128
buffer := lista (4096 + batchSize + 18)
resultadoBuscaBatch := lista (batchSize)
atual := 0
arquivo ,
i

INICIO:

ENQUANTO NAO fim (arquivo) FAGCA
SE atual > 0 FACA



6 PARA i DE 0 ATE 4096 + 18 FACA

17 buffer[i] := buffer[i + batchSize]

18 FIM PARA

9 LimpalListaApos (buffer ,4096+18)

20 SENAO FACA

21 PARA i DE 0 ATE 4096 + 18 FAGCA

22 AdicionaCaractere (buffer, ~ )

23 FIM PARA

24 FIM SE

25

2 PARA i DE 0 ATE batchSize FACA

27 AdicionaCaractere (buffer, LerLetra(arquivo))

28 FIM ENQUANTO

29

30 resultadoBuscaBatch := MaiorOcorrenciaBatch(buffer
4096, 18)

31

32 atual := atual + 1

33

34 PARA i DE 0 ATE batchSize FACA

35 ocorrencia := resultadoBuscaBatch|[i]

36 SE ocorrencia.tamanho > 2 FACA

37 EscreveBit (Encoded)

38 Escreve(ocorrencia.indice)

39 Escreve(ocorrencia.tamanho)

40

41 i := i + ocorrencia.tamanho

42 SENAO FACA

43 EscreveBit (Uncoded)

44 Escreve (uncodedLookahead[0])

45 ocorrencia.tamanho := 1

46 FIM SE

47 FIM PARA

48

49 FIM ENQUANTO

50 FIM ALGORITMO
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Com o processamento em batch, a etapa que leva mais tempo para ser

executada pode ser realizada de forma paralela. O psudocodigo [26| representa a

funcéo MaiorOcorrenciaBatch de forma sequencial, presente na linha 22 do Codigo

25l

Cddigo 26: Pseudocodigo de compressor LZSS

1|ALGORITMO "LZSS Maior ocorréncia batch":

2 ENTRADA:

3 batchSize := 8128

4 buffer := lista(4096 + batchSize + 18)
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resultadoBuscaBatch := lista (batchSize)
VAR:

i
INICIO:

PARA i DE 0 ATE batchSize FAGCA

resultadoBuscaBatch[i] = MaiorOcorrencia(buffer[i —
4096 : i — 1], buffer[i:i+18])
FIM PARA

RETORNA resultadoBuscaBatch
FIM ALGORITMO

Como pode ser visto na linha 12 do Cédigo[26] a busca pela maior ocorrén-
cia utiliza o slidingWindow com um subvetor do buffer, iniciando na posi¢ao atual
menos 4096 até o item atua. O uncodedLookahead é representado por um sub-
vetor do buffer da posigéo atual mais 18. Devido a esta caracteristica de acesso
aos dados, o batch (variavel buffer) deve ser uma lista com os 4096 bytes do buffer

anterior, e os 18 do proximo buffer.

Devido ao novo formato de busca de maior ocorréncia ser uma laco de pro-
cessamento independente, a execucdo da fungao que executa a busca da maior
ocorréncia pode ser paralelizada. Na implementagdo GPU cada thread fica res-

ponsavel pelo processamento de um dos itens do batch.

Nota-se que no formato sequencial o algoritmo é otimizado de forma a pu-
lar algumas buscas desnecessarias conforme o tamanho da ocorréncia anterior.
Para ser possivel o paralelismo da busca, todas os itens do batch sao utilizados
na busca, enquanto a CPU se encarrega de filtrar as buscas uteis. Foram realiza-
dos testes procurando utilizar esta otimizacdo em GPU, onde cada thread realiza
a busca por um numero maior de ocorréncias, pulando buscas desnecessarias,
porém a mesma apresentou uma degradacao de desempenho devido a interde-

pendéncia dos dados.

As implementagdes foram realizadas utilizando duas interfaces: CUDA e

OpenCL. Ambas as bibliotecas foram implementadas seguindo o mesmo algoritmo.
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Foram encontradas implementacdes ja existentes em CUDA no trabalho de |(Ozsoy
e Swany (2011), porem a aplicagao foi testada e o arquivo resultante da compres-
s&0 nao representava o arquivo original, havendo perdas de dados. Além disso,
em sua implementagao todo o processo de compressao de dados era executado
inteiramente na GPU, enquanto que neste trabalho apenas o paralelismo de dados

foi realizado na GPU.

3.2.2.2 Paralelizacao em CPU

Além do paralelismo de dados existente na busca de maior ocorréncia,

ainda é possivel otimizar a execucao do LZSS através do paralelismo em CPU.

O algoritmo paralelizado do LZSS pode ser representado através de uma
pipeline, onde a execugao da leitura, busca de ocorréncia e escrita podem ser
executadas de forma concorrente. A Figura [35|apresenta o grafo de execugéo da

pipeline.

Figura 35: Pipeline simples do LZSS

Lzss Pipeline

Leitura Busca de ocorréncias Escrita

Leitura de Batch FindMatch Escrita

A implementagdo da Pipeline apresentada na Figura [35] foi realizada utili-
zando a DSL SPar. Através do uso da SPar, o cddigo LZSS foi anotado com os

estagios representados anteriormente.

Devido a GPU ser uma aceleradora de aplicacées, € comum 0 uso de

multiplas GPUs a fim de aumentar o desempenho de uma aplicacao. Para o uso
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de multiplas GPUs o estagio de busca de ocorréncias foi paralelizado a fim de fazer

0 uso completo das GPUs.

Para cada GPU presente no computador, um thread da CPU fica responsa-
vel pelo controle da execugédo da GPU. Devido a execugao concorrente de multiplas
instancias do estagio FindMatch a escrita do arquivo precisa reordenar os dados
conforme a leitura realizada. Com o0 uso da SPar isso pode ser obtido através
do argumento -spar_ordered na compilagéo, sem a necessidade de alteragdes no

cédigo. A Figura[36|apresenta a pipeline utilizada par auso de multiplas GPUs.
Figura 36: Pipeline de multiplas GPUs do LZSS

Lzss Pipeline

Leitura Busca de ocorréncias Escrita

FindMatch(GPU N) ( cpu Thread N

Leitura de Batch u .
Reordenacao e escrita

FindMatch(GPU 0)

CPU Thread 0

3.2.2.3 Analise dos resultados

A partir das implementagdes realizadas do LZSS, foi realizado um bench-
mark onde se buscou analisar o ganho de desempenho obtido. Visto que esta
aplicacéao é utilizada em compressao de arquivos, os testes foram realizados com

arquivos reais que representam o real uso destas aplicagoes.

O primeiro dataset utilizado € o Silesia Corpus. Conforme Deorowicz (2018),

este € composto por um conjunto de dados que representam dados de diversas
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areas, como bancos de dados, arquivos multimidia e cédigos fonte. O Linux tarbal
representa o uso de compressao em coédigos fonte, sendo composto por todo o
codigo do kernel do Linux. Por ultimo, o arquivo CreadtBackup80 representa um
backup de banco de dados relacional. Detalhes destes datasets sao apresentados
no Quadro [4l

Quadro 4: Resumo do dataset do benchmark

Dataset Entrada (MB) | Saida (MB) | Compressao (%)
silesia.tar 202.13 90.07 44.56
linux-4.16-rc4.tar 797.57 249.34 31.26
CreditBackup80.bak 155.08 75.48 48.67

O benchmark foi realizado com a maquina com configuracdes apresentada
na se¢do[3.2.1] Visando uma melhor qualidade dos resultados, cada teste foi reali-
zado tanto com o tempo de Leitura e escrita do arquivo, quanto em memoria. Cada
teste foi repetido 5 vezes. Os cddigos foram compilados utilizando a opgéo -O3,

gue permite o compilador realizar todas otimizagdes disponiveis.

Na Figura (37| é apresentada a comparagao do tempo total nas implemen-
tacdes usando GPU com a versao original em CPU. Nota-se que nesta aplicagéo o
tempo de I/O apresenta pouca diferenca no tempo total quando comparado ao filtro
sobel, incrementando aproximadamente em 1% do tempo total em CPU e 13% em
GPU. A leitura da versdao em GPU teve menos impacto de I/O devido a leitura em
batch, enquanto a versdao em CPU efetua a leitura de um item e logo em seguida
realiza o processamento, precisando assim fazer mais chamadas ao sistema para

a leitura.

Através da Figura 38| é possivel analisar o tempo da operagao de buscar a
maior ocorréncia no texto. E possivel notar que esta operacdo ocupa aproximada-
mente 90% do tempo total na versdo em CPU, enquanto que em GPU a operagéo
corresponde a aproximadamente 98% do tempo total. Isto acontece devido versao

sequencial ter um impacto maior do I/0O, como apresentado anteriormente.



Figura 37: Tempo total de compressao
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Figura 38: Tempo de busca de maior ocorréncia
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O ganho de desempenho obtido na paralelizacao da operacao de busca de

maior ocorréncia, mesmo realizando buscas que em CPU nao seriam necessarias,

conseguiu atingir um speedup entre 4.5 e 6.5. A grande capacidade de execugao

paralela da GPU faz com que executar todas as buscas se torne mais eficiente do

que sincronizar as buscas a fim de evitar buscas desnecessérias. Na Figura [39] é

possivel visualizar o speedup detalhado para cada dataset.

Nos testes em que a busca de maior ocorréncia era realizada em blocos

maiores, ignorando buscas desnecessarias o desempenho foi aproximadamente

50% pior que a versao em GPU atual. Esta perda de desempenho se da devido

a arquitetura GPU favorecer a execugdo onde existe um balanceamento entre as
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tarefa em cada thread, ao implementar possiveis atalhos nos threads, o algoritmo

se torna menos deterministico, diminuindo o paralelismo dos warps na GPU.

Figura 39: Speedup do LZSS em GPU
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Um grande limitador no desempenho do filtro Sobel foi o tempo de transfe-

réncia CPU-GPU, desta forma no LZSS foi analisado quanto tempo a transferéncia

dos dados representa. No Quadro [5 é apresentado o tempo de cépia do Host para

o Device, execucao do kernel e a copia Device para Host.

Quadro 5: Comparacao de tempo de busca de maior ocorréncia em GPU

Dataset Biblioteca | HostDevice | Kernel | DeviceHost | Total
CreditBackup80.BAK | CUDA 0.14 7.23 0.03 8.59
CreditBackup80.BAK | OPENCL 0.11 7.53 0.03 7.72
linux-4.16-rc4.tar CUDA 0.66 2717 0.17 29.20
linux-4.16-rc4.tar OPENCL 0.51 28.55 0.14 29.46
silesia.tar CUDA 0.18 8.44 0.04 9.84
silesia.tar OPENCL 0.14 8.78 0.04 9.02

Pode se analisar que no LZSS é realizada a transferéncia do batch atual

para a GPU, e este é reaproveitado em todos os threads, fazendo com que o kernel

represente a maior parte do tempo da operacdo de busca de maior ocorréncia.

Devido a esta caracteristica de reuso de dados, a transferéncia de dados para esta
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aplicagdo nao apresenta grande overhead. Além de possuir blocos reutilizaveis de
dados, a busca realizada sobre o texto possui uma alta complexidade, fazendo com

que a paralelizagdo em GPU represente um alto ganho de desempenho.

Como foi visto, foi realizada uma implementag&o que faz o uso de multiplas
GPUs através de uma Pipeline implementada em SPar. Na Figura [40] é possivel

ver 0 speedup obtido nas versées com SPar, com o uso de apenas uma GPU.

Figura 40: Speedup do LZSS por biblioteca
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Nota-se que através do uso da pipeline, o uso da GPU foi feito mais efi-
ciente, ja que as versdes com interferéncia do 1/0 do arquivo obtiveram quase o
mesmo speedup das em memoria. Com a pipeline em CPU a GPU nao perma-
nece inoperante quando a CPU esta realizando leitura ou escrita. As diferencas
entre CUDA e OpenCL permanecem com semelhante as versées sem paralelismo

de CPU.

Para analisar a intrusdo de cédigo obtida com cada biblioteca, foram com-
paradas as linhas de cédigo fonte em cada biblioteca. Ja que foi necessaria a
alteracao da estrutura algoritmica para a paralelizagdo em GPU, foi adicionada a
andlise a versao sequencial da processamento em batch. Na Figura[41]é possivel

visualizar a quantidade de linhas de c6digo de cada biblioteca.

Nota-se que a versdo sequencial exigiu 10 linhas a mais que a versao
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Figura 41: Linhas de cédigo por implementacao
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sequencial original. Para a implementacao em CUDA foi necessario um aumento
de 34% no cédigo fonte. Como o Cuda possui um compilador proprio, a intrusao de
sua implementacédo é apenas definida pelas transferéncias de dados e a criagdo do
Kernel, sendo que a transferéncia de dados ainda pode ser simplificada se utilizado
o recurso de Unified Memory, apresentado na secio O OpenCL exigiu
28 linhas a mais que a implementagdo em CUDA. Grande parte das linhas de
codigo que foram incrementadas com a versdo em OpenCL se da devido a etapa
de compilacao e criacdo de contexto que faz-se necessario no OpenCL, devido as

suas caracteristicas multi-plataforma.

Para as implementacdées com paralelismo de GPU e CPU, como foi utili-
zada a DSL SPar, foi necessario apenas adicionar as anotagdes necessarias para
a criacao da pipeline, gerando um incremento de 3 linhas de cédigo a partir da

versao de GPU.
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3.2.3 Dedup

O Dedup € outra aplicacdo de processamento stream utilizado para com-
pressao de dados. Esta é uma aplicacao utilizada em varios tipos de aplicacées e
esta presente na ferramenta de benchmark PARSEC 3. Devido a sua capacidade
de economizar espago onde arquivos ou blocos repetidos, pode ser utilizado tanto
para salvar espaco em disco quanto para evitar transferéncia de dados duplica-
dos entre servidores. Conforme |Griebler et al.| (2018) o Dedup comprime a stream
de dados a niveis globais e locais. A deduplicacdo em seu formato sequencial é

separada em 4 estagios:

e Framentagdo: Neste estdgio a stream de dados é framentada em blocos de

tamanho fixo de 128MB, para que este bloco seja processado.

e Framentagdo Refinada: O bloco de dados sdo segregados em um nivel mais
granular, utilizando o algoritmo de Rabin Fingerprint. Este estagio gera os

blocos de tamanhos variaveis para que sejam encontrados blocos repetidos.

e Deduplicacdo: So realizadas as buscas pelos blocos refinados baseado em

um hashtable do historico de blocos.

e Compressao: Os novos blocos (ainda nao presentes no hashtable) sdo com-

primidos.

e Escrita: Nesta etapa o bloco é escrito no arquivo de saida. Para blocos dedu-
plicados, apenas o shat é escrito, por outro lado nos blocos n&o deduplicados

o dado comprimido é escrito.

Esta aplicacdo utilizou como base de codigo fonte a implementacao do
dedup presente no PARSEC 3. Através da Figura[42)é possivel ver todas as etapas

do algoritmo sequencial do dedup em CPU.

O algoritmo de Rabin Fingerprint € utilizado para a segmentacao dos da-

dos, cada bloco gerado pode ser do tamanho de 32 bytes até o tamanho total do
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Figura 42: Dedup Sequencial

fragmento. Nota-se que para o estagio de deduplicacdo € utilizado um hashtable
para a busca de blocos duplicados, sendo necessario o calculo do hash shat para

cada bloco refinado, gerado no segundo estagio.

Uma implementagédo do Dedup com base no PARSEC foi realizada por
Griebler et al. (2018) utilizando o SPar. Em sua versao, a pipeline do Dedup foi
alterada, onde o paralelismo de tarefas era gerado a partir do Rabin Fingerprint.
Cada bloco refinado era processado por um thread, realizando a deduplicacao e
compressdo, conforme apresentado na Figura[43] onde é comparada a implemen-

tacdo em pthreads original do PARSEC com a versao alternativa em SPar.

Figura 43: Dedup com SPar
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Neste estudo, para fins de comparagédo, a versdao em SPar foi utilizada
como base de implementacao paralela em CPU, j4 que de acordo com Griebler
et al.| (2018) o desempenho foi semelhante a versdo em pthreads, sendo até mais

rapida em alguns casos.

O algoritmo shat representa uma aplicagéo de dificil paralelizacdo, desta
forma para a execugdo em GPU a estratégia de paralelismo teve que ser adaptada,

a fim de cada thread da GPU realizar o hash de um bloco. Conforme o estudo de



114

Deshpande (2014), o algoritmo de hash no dedup pode ser executado em blocos
maiores na GPU, onde cada thread fica responsavel por calcular o hash de uma
parte daquele bloco. Nesta estratégia de paralelismo, o0 ganho de desempenho
acontece aumentando o throughput (hashes por segundo), utilizar o algoritmo de
shaf.

Para que esta implementacao fosse possivel, a estratégia de paralelismo
precisou ser diferente da versdo em CPU. Na versdo em CPU o paralelismo de
dados é dado através da distribuicdo de tarefas da fragmentacado refinada. Na
GPU este formato nao permite o uso eficiente dos recursos da GPU. Busca-se
maximizar a sua utilizacao através do processamento de blocos maiores, ou seja,
para um bloco, realizar o maior numero de operacdes para aquele bloco de forma
paralela. Isso é possivel através do paralelismo a nivel de fragmentos maiores,
desta forma o paralelismo é dado pelos blocos de 128MB gerados no primeiro

estagio da pipeline.

Um ponto interessante do shal que precisa ser gerado € que 0s blocos
possuem um desbalanceamento, ja que o tamanho dos blocos do estagio dois
variam. Para a GPU este desbalancamento faz com que além do bloco inteiro ser
transferido para a GPU, os tamanhos e offsets gerados pelo escalonador de rabin
fingerprints também sejam transferidos. Como a carga de trabalho varia para cada
thread na GPU, o desempenho pode ser reduzido devido a menor eficiéncia no uso
do warp da GPU.

Como pode ser visto na pipeline da Figura |42, a segmentagao dos blocos
é feita em dois niveis, os blocos de 128MB e os blocos do Rabin. Como os blocos
rabin representam apenas indices e offsets do bloco de 128MB, a partir do frag-
mentacao inicial os dados, o bloco de 128MB ja podem ser transferido de forma
assincrona para a GPU, maximizando assim o uso da GPU e CPU. Enquanto os
indices do rabin séo calculados para todo o bloco, os dados ja estdo sendo trans-
feridos. Desta forma quando o bloco estiver pronto para o sha1, os dados ja estao

disponiveis em GPU. A Figura[44] apresenta todas as etapas da execucéo da GPU.
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Figura 44: Dedup Sequencial com GPU
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Como apresentado na Figura[44] diferente das operagdes em CPU que séo

executadas de forma sequencial, para a execucao na GPU todas as operagdes
até o estagio de escrita do arquivo sao realizadas em batch, ou seja, ao invés
da pipeline ser executada para cada bloco do segundo estagio, as operacdes sao
acumulados para que a GPU possa executar em paralelo para todos os itens do

blocos.

Apoés a etapa de deduplicacdo, os blocos ndo deduplicados (ainda n&o pre-
sentes no hashtable) podem ser comprimidos. A versao original oferecia suporte a
compressao com BZIP2 e GZIP, porém como o trabalho ja realizou a implementa-
¢éo do LZSS em GPU, foi implementado o suporte do LZSS ao dedup tanto para a
versdo sequencial quanto na em GPU. A GPU se beneficia do LZSS devido aos da-
dos necessarios para a compressao ja estarem presentes no dispositivo, evitando

transferéncias de pequenos blocos que causariam um overhead.

Além do paralelismo da GPU, ainda existe a possibilidade de aumentar o
desempenho da aplicagdo através do uso de paralelismo em CPU. Foi implemen-
tado o paralelismo de CPU utilizando a DSL SPar. Com ela foi construida uma
pipeline, como a presente na Figura [44, para que o uso da GPU fosse o mais

proximo de 100%.

3.2.3.1 Analise de resultados

Apoés a implementacao do dedup, conforme descrita na se¢éo anterior, fo-

ram realizados testes de desempenho onde buscou-se encontrar o ganho obtido
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com o uso de paralelismo.

Neste benchmark, todas as versdes de dedup descritas na sec¢éo [3.2.3
foram executadas 5 vezes. O dataset utilizado para este teste foi o input_native,
presente nos arquivos de benchmark do PARSEC 3.0. Para fins de analise de
desempenho para cada estagio realizado na GPU, os testes foram realizados sem

a compressao de arquivos e com. O hardware utilizado foi 0 mesmo descrito na

segao[3.2.1.1]

Primeiramente foi analisado o ganho de desempenho da execugéo do al-
goritmo de hash na GPU. Para isso, foi executado o teste sem a compresséo de
arquivos, fazendo o hotspot da aplicacédo ser o algoritmo de hash, e ndao a com-
pressado. Nesta etapa, foram testadas a aplicacdo sequencial, as versdes utilizando
apenas GPU, versdes com GPU e pipeline, bem como as versdes que utilizam ape-
nas o paralelismo de CPU. As versdes que utilizam apenas SPar tem o seu para-
lelismo alterado conforme o numero de threads executando, por isso estes foram

executados com diferentes quantidades de threads.

Na Figura 45| € possivel perceber que as versbes em GPU possuem um
desempenho superior a versao sequencial. O uso da GPU no estagio de shat ob-
tem melhora de desempenho por ser um estagio que possuem grande paralelismo
de dados. O CUDA acaba tendo um desempenho maior que o OpenCL devido ao
tempo de compilagédo Just in time presente na biblioteca. Nota-se que as versdes
de GPU que utilizaram o paralelismo de CPU n&o obtiveram ganhos quando com-
parado as versoes utilizando apenas GPU, devido ao estagio mais lento da pipeline
de execugao ser o processo de geracao de hash, nao sendo assim muito afetado

pelo 1/0O da aplicacao.

Em relacéo as versdes de CPU (spar), nota-se que o desempenho piora
conforme aumentam-se o numero de threads executando. Isso se da devido a
implementacéo realizar a compressao e deduplicacdo em paralelo, com isso o es-
paco de memoéria que mantém um hashtable dos blocos ja deduplicados € com-

partilhado, e seu acesso deve ser controlado por um mutex. Devido a neste teste
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nao se estar utilizando compressao, cada thread acaba apenas realizando o hash
para um bloco pequento. Este € um processo rapido para a CPU executar, fazendo
assim com que todos os threads tentam acessar o hashtable ao mesmo tempo,

sendo travados pelo mutex e aumentando o tempo de execucéo.

Figura 45: Tempo total do Dedup sem compressao
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Quando o teste é executado com a compressao de dados, pode ser visto
na Figura 46| que o comportamento muda. As versdes em CUDA ainda sdo mais
rapidas que OpenCL, porém a disparidade de tempo aumenta. Esta grande dis-
paridade ndo era esperada, o grupo acredita que devido a grande quantidade de
kernels sendo executada pela GPU se torna mais lento em OpenCL. Em relagéo
as implementacées CPU-GPU, ndo ha ganhos significativos para esta aplicacao. A
implementacdo em SPar agora possui outro comportamento, devido a maior carga

de trabalho o desempenho melhora conforme o numero de threads aumenta.

Em relagdo ao speedup obtido, na Figura 47| € apresentado o speedup
de cada versdao sem compressao. Nota-se que as versées em CUDA foram 33%
mais rapido que a versao sequencial, porém o OpenCL n&o obteve melhora de
desempenho deviso ao tempo de compilacdo. Apesar das versées em GPU terem
sido mais rapidas que as versdes sequenciais, nota-se que as versdes em SPar

foram mais rapidas em todos casos.
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Figura 46: Tempo total do Dedup com compressao
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Nas execugdes que utilizam compresséo, apresentadas na Figura[48, pode
ser visto que as versdes em CUDA obtiveram o melhor desempenho, superando
até mesmo as versdes em SPar. Este ganho de desempenho se da devido a com-
pressao LZSS estar implementada em GPU, onde o speedup ja foi apresentado na
secdo [3.2.2.3] Em relagdo a versdo em SPar nota-se que devido a carga de tra-
balho ser maior, 0 desempenho melhora conforme o nimero de threads aumenta.

Mesmo assim, com a compressao as versdes em GPU foram mais rapidas.

As versdes paralelizadas para CPU, obtiveram um comportamento seme-
lhante ao apontado por |Griebler et al. (2018), onde a mesma foi paralelizada uti-
lizando a DSL SPar. Em sua implementagao, nao foi utilizado o LZSS, mas sim
o BZIP2, fazendo com que o desempenho fosse diferente do deste presente tra-
balho. Além disso, devido a um hardware e compressoes diferentes do utilizado
nestes testes, o speedup obtido foi diferente. Enquanto que neste trabalho, através
do uso do LZSS se obteve o melhor desempenho em CPU de 5.03x, no trabalho
de Griebler et al. (2018) o speedup em SPar foi de 6.59x.

Em relacdo a intrusdo de cddigo de cada biblioteca, foram contabilizadas
as linhas de cdédigo a fim de representar o quando cada biblioteca interfere no

cédigo final. Como o dedup apresenta etapas de deduplicacdo e compressao,
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Figura 47: Speedup do Dedup sem compressao
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neste experimento foram medidas apenas as linhas de c6digos necessarias para a
deduplicacao, ja que as linhas de codigo do LZSS ja foram apresentadas na secao
3.2.2.3

Na Figura sdo apresentadas as linhas de cdodigo por implementacao.
Nota-se que o cédigo em SPar apresentou um aumento nas linhas de cdédigo, ja
gue o codigo sequencial teve que ser alterado para ter suporte a paralelismo. As
versdes CUDA representaram um aumento nas linhas de codigo devido a neces-
sidade de criacdo do método shat para a GPU, j4 que ndo é possivel utilizar a

implementacao do C++.

Com o OpenCL, alguns recursos do C nao sao suportados pelo kernel do
OpenCL. Desta forma, além das linhas de cddigo que representam a compilacao

do kernel, fez-se necessaria uma implementagéo diferente do shaf.

Em relacdo a adicao da SPar nas implementagbes para a GPU foram ne-

cessarias apenas as linhas de cédigo que anotam cada estagio.

3.2.4 Ferret

Conforme Bienia et al.| (2008), o Ferret € uma aplicacao de busca de simila-

ridades em imagens. A aplicacéo foi desenvolvida pela Universidade de Princeton.

Esta aplicacao representa a ultima geracédo de busca em conteudos, e por
isso esta presente no PARSEC Benchmark. Como base de codigo fonte, foi utili-

zado o cédigo disponibilizado pelo PARSEC.

A aplicagao Ferret utiliza um conjunto de imagens como banco de busca de
dados, e realiza uma operacao comparando cada uma destas imagens. A opera-
céo realizada para buscar similaridades no Ferret € conhecida como Earth mover’s
distance - EMD. Conforme [Rubner, Tomasi e Guibas (1998), o earth mover’s dis-
tance representa o menor trabalho possivel para mover duas distribuicées. Rubner,

Tomasi e Guibas| (1998) apresenta que o EMD pode ser utilizado como uma métrica
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Figura 49: Linhas de cédigo por implementacao do dedup
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para diferenciar imagens.

Conforme testes executados na aplicacao, a etapa de EMD representa
84% do tempo total do Ferret. Desta forma, foi realizada uma tentativa de para-
lelizar esta etapa. Ao analisar o cédigo, percebeu-se que o EMD consiste de lagos
nao deterministicos. O EMD consiste de um lago principal, onde dentro dele dois

lagcos executam, cada um alterando os dados do préximo laco.

Isso impediu a paralelizacdo desta aplicacao, ja que nas outras partes do

c6digo nao seria possivel obter um speedup significativo para a aplicagao.

3.2.5 Black-scholes

Aplicagdes de bolsa de valores sdo outro exemplo de aplicagdo de pro-

cessamento de stream. Além de muitas vezes trabalhar com uma grande quan-
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tidade de dados, o desempenho neste tipo de aplicacao é critico. O minimo de
aumento de desempenho de uma aplicacao deste tipo pode representar milhdes

em dinheiro. Nesta area, algoritmos mais rapidos podem gerar mais lucro.

Desta forma, neste estudo foi utilizada uma aplicagéo para o mercado de
opcoes, chamada Black-Scholes. Segundo (Christian Bienia Sanjeev Kumar e Lif
(2008), o Black-scholes calcula o preco de um portfélio de opcdes Europeias, atra-
vés da operacao de Black-scholes partial differential equation (PDE). O codigo
fonte de base do Black-scholes foi retirado da aplicagdo PARSEC, porém naquela
implementacdo o comportamento da aplicacdo ndo se caracterizava como aplica-
cao de processamento de stream. Desta forma, a aplicacao foi alterada para fazer
uma leitura continua de dados a partir de um arquivo de entrada. Uma certa quan-

tidade de elementos é lida, processada e salva em um arquivo de saida.

O paralelismo nesta aplicacéo é feito através de um map (segédo [2.4.1.3).
Cada item resulta em apenas uma saida, podendo ser paralelizado para a GPU
de forma simples, onde cada thread processa um elemento. Para este paralelismo
ser possivel, foi criada uma pipeline que processa batches de dados (aproximada-
mente cem mil por vez), pois dessa forma o overhead de mover os dados para a

memoria da GPU nao impacta tanto no desempenho.

Além do paralelismo de GPU, o paralelismo na CPU foi implementado uti-
lizando a DSL SPar. Com a utilizagdo desta DSL, foi criada uma pipeline com o
objetivo de maximizar o uso da GPU. A pipeline implementada contém trés esta-
gio, sendo estes a leitura do arquivo, o calculo do Black-scholes para o conjunto, e

a escrita do resultado. Esta pipeline pode ser visualizada na Figura 50}

Figura 50: Pipeline do Black-Scholes
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Além da pipeline em GPU, a segunda etapa também foi implementada uti-
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lizando apenas a CPU para fins de comparacao.

3.2.5.1 Analise dos resultados

A partir das implementacdes do Black-scholes apresentadas, foi realizado
um benchmark para analisar o ganho de desempenho obtido. O teste foi realizado
com 0 mesmo hardware apresentado na segao [3.2.1.1] Foi utilizado o dataset

input_native do Black-scholes, presente no PARSEC benchmark.

Como a implementacdo do modo de execucao da aplicacao foi alterada
para se comportar como uma aplicacao de processamento de stream, o dataset
original foi aumentado em 10 vezes, j4 que a versao original nao representava uma
carga que leva-se tempo suficiente para comparacdes. Os testes com o dataset
foram repetidos 5 vezes para cada implementacéo, tanto trabalhando com a leitura
de arquivo, quanto trabalhando com o arquivo em memaria para comparar o tempo

sem |/O.

Na Figura € apresentado o tempo total das implementag¢des. Nota-se
gue em todas versdes em que a leitura dependeu do tempo de 10, o tempo total
foi degradado devido ao estagio mais lento da pipeline acabar sendo a leitura e
escrita de arquivos. Este fendmeno é notado também nas versdes onde a pipeline
foi implementada, o tempo de leitura e escrita acaba sendo o estagio mais lento da

pipeline, prejudicando o tempo total.

Nas versbes em memoria fica mais claro o desempenho obtido em cada
versdo. Sem a interferéncia de 1/0O nota-se que as versdes SPar (com pipeline)
nao apresentam ganhos comparados as versdes sem. Além disso, € possivel notar
uma pequena diferenga entre o0 OpenCL e o CUDA devido ao tempo de compilagéao

presente no OpenCL.

A Figura mostra o speedup obtido com a paralelizacdo da aplicacéao.
Como ja comentado, pode ser visto que nesta aplicacdo o I/O representa uma

grande quantidade do tempo, limitando o speedup das versées em arquivo, che-
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Figura 51: Tempo total por implementacao do Black-Scholes
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gando a um maximo de 1.44x de speedup. Por outro lado, nas versdes executadas
em memoria nota-se que o maior speedup foi de 6.9x através do paralelismo de
GPU e CPU.

Figura 52: Speedup por implementacao do Black-Scholes
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Com isso, nota-se que o uso de GPU nesta aplicacdo se faz vantajoso
qguando o tempo de 10 da aplicagao nao for um limitador para o desempenho. Ao
realizar a leitura de arquivos para o calculo as versées em GPU nao foram melhores
que utilizando apenas a pipeline em CPU. Por outro lado para grandes cargas de

processamento, a GPU pode alcancar até 6.9x de speedup.
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Em relacao a intrusdo de cédigo para o Black-scholes, foram medidas as
linhas de codigo necessérias para cada uma das implementagdes. Na Figura [53]
é apresentado a quantidade de linhas para cada implementagdo. E possivel notar
que novamente as implementagdes com SPar apresentam pouco incremento no
cédigo sequencial. Por outro lado, as implementacées com CUDA representam um
aumento significativo nas linhas de cédigo. Em relacdo ao OpenCL nota-se que
novamente as linhas necessarias para a compilagao JIT incrementam considera-

velmente a intrusao de cédigo.

Figura 53: Linhas de cédigo por implementacao do Black-Scholes.
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3.3 VISAO GERAL DOS RESULTADOS

A partir das aplicagbes paralelizadas, € possivel ter uma visdo de como
aplicac6es de processamento de stream podem se beneficiar da GPU. Além disso,
foi feito 0 uso do paralelismo combinado de CPU e GPU, para que assim fosse

possivel extrair o maximo do hardware disponivel no computador.
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Como foi visto, nem todas aplicacées de processamento de stream conse-
guem obter um desempenho mais alto na GPU do que versdes paralelizadas na
CPU.

Além do desempenho variar, é possivel notar que o paralelismo para a
GPU requer um conhecimento maior da arquitetura da placa de video e um alto
conhecimento do problema a ser resolvido, visto que muitas vezes o paralelismo

de GPU envolve alteragdes até mesmo na forma que o algoritmo trabalha.

Isso pode ser visto em aplicagdes como Dedup, Black-scholes e LZSS,
onde foi necessaria a alteracao em como o algoritmo trabalha. No dedup e Black-
scholes, o processamento da stream precisou ser modificado para que o parale-
lismo de dados fosse aplicado em uma quantidade maior de dados. No LZSS, foi
necessario um estudo mais profundo do algoritmo para que a parte mais custosa
do algoritmo fosse transferida para a GPU e os resultados fossem corrigidos na
CPU.

O uso de GPU nas aplicacdes de processamento de sfream resultou em
um speedup que variou conforme a aplicagdo. No Filtro Sobel notou-se que ndo se
obteve desempenho devido ao tempo de I/O tanto da leitura de arquivos quanto a
transferencia CPU-GPU. O trabalho realizado pela GPU mesmo sendo paralelizado
ao maximo, ndo foi vantajoso devido ao programa perder mais tempo realizando

transferéncias de meméria do que processando.

O LZSS obteve um grande ganho de desempenho, chegando a atingir até
36x de speedup. Isto se justifica devido a pouca transferéncia CPU-GPU e o pro-
cessamento na GPU envolve uma alta demanda computacional. A alteragdo no
algoritmo de LZSS permitiu um melhor uso tanto da GPU quanto da CPU, obtendo
um desempenho melhor que o estado da arte. Enquanto |Ozsoy e Swany| (2011)
conseguiram um Speedup de 18x utilizando CPU e GPU no dataset linux tarball,

este trabalho alcancou o speedup de 36x.

No Dedup foi possivel notar que o ganho de desempenho foi obtido tanto
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sem compressao quanto com compressao. No entanto, sem a compressao, o pa-
ralelismo de CPU foi maior do que com uso de GPU. Semelhante ao filtro Sobel, a
demanda computacional sem a compressao era muito baixa, limitando o ganho de
desempenho neste formato. (Suttisirikul e Uthayopas| (2012) conseguiu um spee-
dup de 53x, porém em sua implementacao a operacao de hash utilizada foi o sha2.
Além disso, ndo foi paralelizada a operagao de compressdao como a presente neste

trabalho.

Por ultimo, no Black-scholes pode ser considerada uma aplicacao que en-
volve computacodes intensivas de I/O, ja que o speedup de 6x sé foi obtido em
memdria. Utilizando a leitura de arquivos nos testes o speedup foi em grande parte
obtido pela pipeline na CPU. Ray| (2010) obteve 41% de speedup em seus tes-
tes, porém em sua implementacao nao foi paralelizada a aplicacao no formato de

processamento de Stream.

Na aplicacao ferret nao foi possivel a paralelizacdo. Isso porque o algo-

ritmo possui interdependéncia de dados, tornando o algoritmo n&o deterministico.

Em relagéo a intrusao de cédigo, foi possivel notar que o OpenCL sempre
envolve mais linhas de codigo para a mesma funcionalidade do CUDA. Isso ocorre
devido as chamadas do CUDA serem mais simples e o compilador do CUDA realiza
mais otimizagdes. No OpenCL, por ser multiplataforma e suportar paralelismo em
outros dispositivos de hardware, o c6digo é mais verboso e envolve a compilacao
Just in Time. O paralelismo de CPU foi simplificado através do uso da DSL SPar,
onde em todos os casos precisou menos de 10 linhas de cddigo para atingir o

paralelismo em CPU.



CONCLUSAO

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou avaliar o comporta-
mento de aplicacbes de processamento de stream (Filtro Sobel, LZSS, Dedup e
Black-Scholes) quando paralelizadas para a GPU. Além disso, os testes realizados
permitiram uma comparacao de quando é vantajoso o uso de GPU neste tipo de

aplicacao.

Os testes mostraram que aplicagcées como LZSS, Dedup e Black-Scholes
obtiveram um speedup de 36x, 13x e 6.9x quando executados em meméria e com
0 uso de paralelismo de CPU e GPU. Por outro lado, as aplicacées de Filtro sobel
e Black-scholes executadas com o tempo de I/O ndo apresentaram um ganho de
desempenho significativo, sendo mais vantajoso o uso de paralelismo apenas em
CPU.

A partir da paralelizagao e execugéo de benchmarks, nota-se que o uso da
GPU em aplicagbes de processamento de stream aumenta o desempenho em al-
gumas dessas aplicacoes, porém, em outras aplicagdes o uso da GPU nao é mais
rapido que o uso do paralelismo em CPU. O overhead na transferéncia de me-
méria para a GPU faz com que aplicagdes de processamento de stream precisem

processar batches de dados para fazer o uso eficiente da GPU.

Em relacdo a intrusdo de cddigo, € possivel notar que o CUDA exige me-

nos linhas de cédigo que o OpenCL em todos os casos devido a compilacao JIT.
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No entanto, ambas as bibliotecas incrementam de forma significativa o cédigo se-
qguencial. Diante das aplicacoes paralelizadas em CUDA e OpenCL, foi possivel

avaliar como as aplicagbes de processamento de stream se comportam na GPU.

A publicacéo de um artigo cientifico sobre o trabalho também foi realizada
em |Stein e Griebler (2018). A publicacdo do artigo foi através da exploracao do
paralelismo na aplicacao de Filtro Sobel usando CUDA e SPar. Isso incluiu também

uma analise comparativa do desempenho e programabilidade.

Em relagdo as hipdteses, os testes mostraram que a hipétese de que o
uso da GPU nas aplicagdes de processamento de stream conseguem aumentar o
desempenho em até 10 vezes foi corroborado para as aplicacbes Dedup e Black-
scholes. Na aplicacao LZSS a hipétese nao foi corroborada ja que o aumento
foi maior do que o esperado, atingindo 36x. No filtro Sobel a hip6tese nao foi

corroborada devido a aplicagdo nao ter obtido speedup.

A segunda hipétese, de que a biblioteca CUDA é mais eficiente que o
OpenCL para as aplicacées de processamento de stream paralelizadas foi cor-
roborada, ja que em todos testes o CUDA apresentou um desempenho melhor que
OpenCL. Além disso, o numero de linhas de cddigo exigido para a paralelizacao

em CUDA foi menor em todos os casos.

Nota-se que a implementagao de paralelismo de GPU envolve bastante co-
nhecimento e alteracdo do cddigo sequencial, tendo vezes em que nem é possivel
ou vantajoso o paralelismo em GPU, como pode ser visto ao se tentar paraleli-
zar a aplicacéao ferret, que devido a equacgao nao ser deterministica ndo permitiu o

paralelismo para GPU.

Desta forma, este trabalho contribuiu com o estudo de aplicagbes de pro-
cessamento de stream, dando suporte ao paralelismo em GPU para as aplicagdes
LZSS, dedup, filtro sobel e Black-Scholes.

Apesar deste trabalho ter abordado 4 aplicagbes de processamento de
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stream, estudos futuros ainda podem ser realizados, como o estudo de outras apli-
cacgdes de processamento de stream, como o YOLO na area Machine Learning e

outros algoritmos de compressao como o BZIP2.

Além disso, este trabalho tratou a produtividade apenas analisando a in-
trusdo de cddigo, seria possivel aplicar ainda outras metodologias para medir a

produtividade das bibliotecas apresentadas.
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